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“No hay enigmas. Si un problema puede plantearse, también puede resolverse.”

Ludwig Wittgenstein (Filosof i analista)
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1. Introduccio, motivacions, proposit i objectius del

projecte

IBM va afirmar després d’un exhaustiu estudi* que el 90% de les dades d’Internet s’havien
produit durant I'dltim any (referint-se al 2014) i que el 80% d’aquestes venien de la gran
aglomeracio de xarxes socials que havien sorgit.

Els sistemes recomanadors (veure apartat 5.3) han proliferat en aquestes xarxes com a ens
generador de noves relacions socials o com a nucli central d’aplicacions en tant que sén
capacos de proporcionar a l'usuari un conjunt de nous items a ser descoberts afins al seu
comportament. La importancia doncs recau en com capturar, processar i analitzar aquest

comportament.

Aproximadament un any abans d’iniciar aquest projecte, un grup de cinc amics decideixen
muntar una startup? tecnoldgica que tingui com a principal motivacié desenvolupar tota
mena de projectes i idees que els socis tinguin. La més consolidada, i la que fins al dia de la
redacci6 d’aquestes linies és la que més madura esta, és la d'una xarxa social
d’esdeveniments. La idea surt en la necessitat d’explotar un ambit tant poc tractat per la
gran xarxa social com és Facebook. Aquesta permet fer una gestié d’esdeveniments
completa per part de l'usuari perd, mentre continuament la plataforma utilitza sistemes
col-laboratius per recomanar possibles amistats, aplicacions i pagines promocionades, els
esdeveniments son la gran baula perduda. Les xarxes socials regeixen el comportament
dels milions d’'usuaris que estan a Internet, sén les pautes per la nova sociabilitat i les
tendéncies actuals. L’ésser huma sempre ha tendit a relacionar-se en grups de gent com
podria ser la familia, els companys de feina, els amics de la universitat... s’han construit
xarxes interpersonals que han influenciat I'evolucié global d’aquests col-lectius. Les xarxes
socials virtuals han deixat de ser una plataforma purament tecnoldgica per ser I'ens d’estudi
de la psicologia, antropologia, economia, cieéncies socials... Els sistemes recomanadors son
un dels softwares que interpreta les dades que es recullen d’aquestes amb la finalitat
d’ampliar les connexions que existeixen en aquesta xarxa de manera eficient.
Actualment existeixen grans xarxes socials de tota mena d’activitats,es classifiquen en tres
grans grups segons el seu objectiu principal:

- Xarxes socials generiques (les més nombroses i sense un objectiu principal a part de

d’interconnectar persones: Facebook, Twitter, Google+...)

! Estudi de Big Data generat per IBM - https://www-01.ibm.com/software/data/bigdata/what-is-big-
data.html
2 Startup: terme utilitzat per referir-se a empreses incipients o emergents, amb poc temps de vida.
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- Xarxes socials professionals (creades per aproximar especialistes en sectors i
relacionar la demanda amb l'oferta: Linkedin, JobAndTalent..)
- Xarxes socials verticals o tematiques (basades en un tema en concret com pot set

activitat, hobbie o rol: Instagram, Snapchat, Youtube, Pinterest..)

Nosaltres volem convertir-nos en el referent de xarxa social on un usuari hi busqui activitats
per cobrir el seu temps lliure. On no calgui anar a diferents plataformes i aplicacions de
tematiques diferents per trobar quina sera la planificacié del cap de setmana, per exemple.
A partir d’'un estudi de viabilitat per part de la incubadora que acull el projecte, s’inicien les
pautes per desenvolupar aquesta aplicacié i se la bateja amb el nom de Boonobo. El nom
(com a curiositat) prové d’una raga de ximpanzé que se la coneix per ser la més semblant a
'ésser huma ja que posseeix el sentiment d’identitat propia i a més es relaciona i socialitza
per gust, no per necessitat basica. Aquesta és la idea essencial que voliem que tingués la
nostra aplicacio.

En aquest projecte, el concepte de “sistema recomanador social” es definex com la
combinacié de la informacié d’'una xarxa social, que pot variar segons el nostre
comportament personal a la web, i la interaccié que realitzem amb tots els usuaris de la
plataforma. Amb el desenvolupament de les xarxes socials, com utilitzar la informacié que
n’extraiem ha estat un topic molt estudiat per desenvolupar aplicacions en background. La
vida de I'ésser huma esta constantment influenciada pel seu entorn i per la societat on en
troba, trobar aquests patrons d’influéncia i explicar-ne els seus motius és el principal
objectiu d’aquesta ciéncia. En aquest projecte s’exposa una de les possibles vies per
resoldre aquest problema, perd no n’és I'Unica: hi ha molts algorismes que intenten
aproximar les recomanacions d’un sistema artificial a les que es donarien en un entorn de
persona a persona. Cal pero identificar inicialment quins seran els productes o items a
recomanar, quines seran les condicions de la xarxa social i quina informacié obtindrem de
l'usuari. Seran aquests tres, condicionants de les decisions que es prenguin en el

desenvolupament del Sistema Recomanador.

1.1 - Motivacions

La principal motivacié que m’ha portat de desenvolupar aquest projecte és I'aprenentatge en
el mon dels sistemes recomanadors que suposa. Es un mén dins de la intel-ligéncia artificial
que sempre m’havia despertat interés i aquesta és la oportunitat perfecte per fer-ne estudi,

investigacio i a meés deixar un programari llest pel seu Us. També ha estat important per a mi
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desenvolupar un projecte sorgit d’'una idea propia o, si més no, d’'un col-lectiu on hi formo
part. He hagut de marcar jo les pautes, el workflow i 'abast del projecte i aixd ha estat tot un
repte academic i professional. | per dltim les ganes de coneixer amb més profunditat el
funcionament de tot un conjunt de xarxes socials que utilitzem diariament desconeixent un

dels seus back-sistemes com és el sistema recomanador.

1.2- Proposits i objectius

El projecte consisteix en construir un sistema recomanador que basant-se en I'activitat dels
usuaris en l'aplicacio, recomani un llistat d’esdeveniments a aquest. El projecte s’engloba
dins de l'ambit de la intel-ligéncia artificial, més concretament els recomanadors
col-laboratius que explicarem més endavant. Ens basarem en diferents maneres d’enfocar
les dades per obtenir esdeveniments amb procediments diferents. Per aconseguir-ho

dividirem aquest projecte en tres pilars:

- El desenvolupament d’una aplicacié web per poder interaccionar amb l'usuari i no
només recollir les dades necessaries d’aquest, sind mostrar els resultats i recollir el
feedback. Aquesta permetra registrar-se, loguejar-se, establir amistats amb altres
usuaris, buscar usuaris, buscar esdeveniments, filtrar esdeveniments, mostrar
esdeveniments i establir el vincle entre 'usuari i 'esdeveniment.

- La implementacié d’'un algorisme que a partir de les dades recollides en I'aplicacio,
ens calculi aquestes recomanacions. Aquest algorisme tindra diferents bases que es
descriuen més endavant i a les quals es vol assolir en totalitat. Basant-nos en el
sistema col-laboratiu, s’implementara paral-lelament un model Nearest
Neighborhood i un model All Neighborhood i s’aniran complementant amb nous
filtres sorgits de la metodologia escollida per desenvolupar el projecte.

- La recol-lecci6 del feedback dels usuaris després de I'is de l'aplicaci6 amb el
sistema recomanador i l'elaboracid d’'unes estadistiques de funcionament. Es
demanara a un set real d’'usuaris que valorin la seva experiéncia en l'aplicacié en
diferents escenaris diferents. La unica manera d’elaborar unes conclusions sobre un

sistema recomanador és a través del feedback que el propi usuari déna d’aquest.

Tot i que el projecte com a tal no es desenvolupa en cap entorn consolidat, si que parteix
d’un projecte iniciat com s’ha comentat anteriorment. El projecte Boonobo cedeix la captura

d’esdeveniments reals realitzats a diferents webs d’esdeveniments i captures de Facebook

N,
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com a data-set inicial. També cedeix el diagrama Entitat-Relacié de la Base de dades des
d'on parteix el disseny de l'aplicacié web que sera complementat amb els nous camps i
taules necessaris pel sistema recomanador. Per ultim cedeix la imatge grafica com és el
logotip, tipografia original, paleta de colors i plantilla de boostrap (modificada també durant

la realitzacio d’aquest projecte) que s'utilitzara en el definitiu.

2. Estudi de viabilitat

Aquest projecte sera desenvolupat Unicament per I'estudiant i les eines de les que ja
disposava, pel que podem deduir que el cost final d’aquest projecte ha estat reduit. Cal
avancar que l'estructura fisica inicial del projecte no sera la mateixa que la final, pero tot i
aixi el cost sera el mateix.
Inicialment utilitzarem un ordinador qualsevol, amb qualsevol sistema operatiu que tingui un
AMP? instal-lat (Apache+MySQL+PHP) , un JDK-JSE8 amb servidor Tomcat i un sistema
ElasticSearch/Lucene per indexar; per treballar amb el codi necessitarem crear un repositori
git local.
El projecte estara allotjat en dos repositoris Bitbucket privats i clonats en els diferents
dispositius que s’utilitzara per programar.
Seguidament, el projecte sera allotjat en un servidor AWS (Amazon Web Service) totalment
gratuit perqué sigui accessible, de manera segura, des de qualsevol punt de la xarxa.
Facilitant aixi el registre d’usuaris i la demostracié final. Aquest té un cost de 0€ el primer
any d’allotjiament en servei basic.
Anteriorment hem esmentat el programari basic pel correcte funcionament de I'aplicacio,
totes elles sén eines gratuites a les que també afegim les utilitzades durant el
desenvolupament:

- IDE Eclipse

- SourceTree

- Git Bash

- Mysql Workbench

- Framework CakePHP

- Trello board

En tot cas podriem afegir el cost del programador, pero al ser un PFG no inclos en empresa

aquest cost seria també de 0€

3 Depenent del sistema operatiu estarem parlant de WAMP (Windows), LAMP (Linux), MAMP (Mac

0S) N,
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3. Metodologia

En el projecte s’ha seguit una metodologia de desenvolupament basada en el Agile
softwaredevelopment (figura 1) ja que era la que més s’adaptava a les necessitats del
projecte. Les caracteristiques diferencials en aquest cas és que en el cas de I'aplicacio web
s’ha caracteritzat per iteracions (anomenades sprints) setmanals i en el cas del sistema
recomanador en iteracions variables que duraven fins a tres setmanes.
En cada una de les iteracions s’ha establert un workflow de treball i s’han designat unes
tasques que han estat constantment documentades en un board de treball; aquest s’explica
en el seglient apartat de planificacio.
En ser un projecte d’investigacidé amb un objectiu clar, perd no un cami fix, a mesura que
s’anava desenvolupant sortien moltes idees (en el cas del sistema recomanador) i
funcionalitats (en el cas de la interficie de la web-app) i la metodologia agil ens ha permés
incloure-les sense problemes.
Les iteracions han estat:

1. Coneéixer I'entorn
Decidir el llenguatge de programacio i eines a utilitzar
Estudiar les eines escollides

Estructuraci6 del treball segons les prioritats i les funcionalitats

a > WD

Desenvolupament del programari a base de sprints. Aquest ha estat un procés

iteratiu que una vegada finalitzada cada iteracid, si el projecte no estava finalitzat o

no s’havia arribat a la due date®, es reiniciava.

5.1. Generacié d’'un backlog de tasques segons la funcionalitat a cobrir per la
iteracio.

5.2.  Tria de les tasques a realitzar en la iteracié segons la prioritat dins el nostre
projecte

5.3. Disseny de les tasques i divisi6 de desenvolupament per cobrir totes les
tasques triades

5.4. Caodificacio de les tasques assignades

5.5. Testing per verificar el bon funcionament de les tasques, si es detecta algun
error, es classifica com a “Bug”, se li assigna prioritat maxima i formara part
del punt 5.2 de la seguent iteracio.

5.6. Documentacio de la iteracio realitzada

*En aquest cas estariem parlant de la data d’entrega del projecte, no d’'una data preestablerta per

algun client. i,
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5.7. Feedback dels usuaris, tutor o propi estudiant. Si el projecte no esta finalitzat,

retorn al punt 5.1

0. Finalitzar la documentaci6

Visibilitat continua

Desenvolupament
de tasques Deteccio
segons prioritat de bugs

Definicio
workflow Usuaris

INICI

Inici del
projecte

DESENVOLUPAMENT

AGIL

) ENTREGA
@ Sl PFG

Definicié de
requeriments

Il-lustracié 1 - Cicle agile de I'aplicaci6

4. Planificacio

La idea d’aquest projecte sorgeix en el moment en que una aplicacid que estava en
desenvolupament tenia un seguit de tasques que requerien més temps que altres. Una
d’elles, el sistema recomanador d’esdeveniments, em va fer despertar el interés en saber-ne
més d’aquest mon aixi que vaig decidir desenvolupar -lo com a projecte de final de grau
amb la condicié que no seria propietari i confidencial, siné que es registraria sota llicéncia de

codi GPL 3.0 °. Des del inici, gener era la data escollida d’entrega.

*GNU General Public License: se'n permet Us, modificacié i comercialitzacié perd qualsevol
modificacio ha de distribuir-se en llicencia GPL A
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Les primeres setmanes es van dedicar a acotar el projecte i a seleccionar les dades del

projecte que s’utilitzarien en el desenvolupament d’aquest PFG. També es van dedicar a

seleccionar la tecnologia que s'utilitzaria en aquest i a planificar el temps d’aprenentatge

dels diferents softwares i conceptes.

- Una de les eines principals utilitzada és el framework cakePHP, tot i que s’hi

havia treballat anteriorment, s’ha requerit temps addicional per aprendre a

configurar-lo en totalitat.

- El hosting de I'aplicaciéo web i del sistema recomanador ve proporcionat per

Amazon i els seus cloud services. S’ha necessitat un temps d’aprenentatge

de I'is i configuracié d’aquests serveis.

- Una de les llibreries que utilitza el sistema recomanador per realitzar els

calculs sobre els vectors user-event és rJava,

llibreria de modelaci6

estadistica que facilita els calculs en la JVM.

Niko Ut
0y \ i
oty =
|ty -

\

=t \

Il-lustracio6 2 - Agile board

I'aplicatiu mestre®.

L'octubre va ser dividit en quatre sprints
setmanals que han englobat el procés de
desenvolupament de I'aplicacié web. Aquests
sprints es van planificar sobre unes
funcionalitats basiques d’'una xarxa social i la
incorporacié de noves funcionalitats finals i
bugs al backlog. Es va iniciar la fase de
disseny i requeriments de I'aplicacio i es van
realitzar els eshossos dels diagrames de
casos d'us i fitxes partint del diagrama de

classes simplificat el que heretavem de

El novembre ha constat d'un procés iteratiu format per dos tipus de sprints: de I'aplicacio

web i del sistema recomanador. L’objectiu era tenir I'aplicacié en cloud funcionant amb una

primera versio del sistema recomanador.

El desembre s’ha caracteritzat per ser un model tipic de desenvolupament agil on s’han anat

incorporant de manera modular noves caracteristiques i fix bugs sobre un software ja

funcionant. Parlem de caracteristiques i no funcionalitats, ja que no afegeixen nous

®En qualsevol moment que parlem d’aplicacié mestre o principal, es referirem al software pel qual

realitzem aquest PFG, l'inicial des d’on partim

[ Maria del Mar Llambi ] 14
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comportaments al sistema recomanador, siné que en milloren la precisié de la sortida. Seria

una altra manera d’interpretar els issues’ que es descriuen en un backlog.

S’ha optat per una eina com Trello per realitzar un board semblant al que ens deixaria
Scrum: iteracions constants basades en funcionalitats variables, pero no inesperades.

Les columnes triades per treballar sén variables segons la magnitud del treball, en aquest

cas tenim :

| To PO DONY. | UstRTEST | DOME |

E][‘__:] = B

[I-lustraci6 3 - columnes del nostre board

La documentacié s’ha inclds en cada sprint realitzat (un apartat per sprint) i la resta
d’apartats s’han redactat un cop finalitzat el desenvolupament del pogramari. Per il-lustrar
millor el procés de realitzacié6 del PFG, s’ha realitzat un diagrama de Gantt, amb I'eina

GanttProject®, que és un projecte de software lliure i gratuit (figura 3).

" Cadascuna de les tasques esmentades en un backlog
8"GanttProject: free desktop project management app.” 2006. 23 Jul. 2015 http://ganitproject.biz/
. | Universitat
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5. Marc de treball i conceptes previs

En aquest apartat s’expliquen els conceptes necessaris per a entendre els algorismes
desenvolupats i les decisions presses per desenvolupar aquest projecte. També s’expliquen
aspectes a tenir en compte per entendre el procés de gestacié d’aquest projecte i la idea

inicial.

5.1 - Xarxa social

Un servei de xarxa social és un mitja de comunicacié social que es centra en establir un
contacte amb altres persones per mitja d’Internet. Estan formades per un conjunt d’equips,
servidors, programes, conductors, transmissors, receptors i sobre tot per persones que
comparteixen alguna relacio, principalment d’amistat, on mantenen interessos i activitats en
comu o es troben interessats en explorar els interessos i les activitats d’altres usuaris.

A mitjan de I'any 2009, les empreses (sobretot europees) les van comencar a explotar com
un mitja per desfogar-se publicitariament i crear perfils de consumidors segons la seva
activitat.

En general, els serveis de xarxes socials permeten als usuaris crear una compte d’usuari
amb un perfil que els identifica, el qual haura de incloure una certa informacié personal de
'usuari. Un cop accedeixen al seu compte, podran establir contacte amb altres individus i
després els sera possible comunicar-se entre ells. Encara que la majoria de les xarxes
incorpora la opcié de carregar imatges personals, certes xarxes estableixen un protocol
d’'imatges com a avatar que obliga als usuaris a identificar-se amb quelcom més. De xarxes
socials en tenim dos tipus, les privades (com podrien ser les internes en una empresa) i les
ESN o xarxes socials obertes on esta inclos aquest projecte. Els usuaris amb freqiiéncia
poden ser amics d’altres usuaris, encara que no es coneguin préviament.

En la majoria dels serveis de xarxes socials, davant una sol-licitud o invitacié per establir
contacte virtual, els usuaris han de confirmar que so6n amics i que accepten aquesta
connexié. Una altra caracteristica de les xarxes socials és I'adaptacié del terme principal
gue relaciona als usuaris amb valoracions i puntuacions a aquests items. En trobem
exemples a Facebook, Twitter, Instagram... inclds plataformes web com Amazon, que ha

volgut incloure el terme social al seu principal objectiu que seria vendre (per suposat per

afavorir-lo).
N,
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De xarxes socials en tenim molts tipus i ambientades a diferents arees i actualment estan
enfocades a relacionar activitats quotidianes i trencar la barrera de la privacitat diaria dels

usuaris.

5.2 - Data analytics & predictive analytics

Data analytics o analisi de les dades és el procés d’inspeccionar, netejar, transformar i
modelar dades amb I'objectiu de descobrir informacio util, suggerir conclusions i recolzar la
presa de decisions. L’analisi de dades té varies facetes i enfocaments compassant varies
tecniques amb gran varietat de noms en finances, ciéncia i ciéncies socials.

El data mining, per exemple el utilitzat en I'obtencié d’esdeveniments previs a aquest
projecte, és un tipus d’analisi de dades que s’enfoca en modelar i descobrir coneixement
predictiu amb finalitat descriptiva.

No obstant, la técnica d’analisi de dades utilitzada sobretot en aquest aplicatiu és I'analisi
predictiu que esta enfocat a construir models estadistics i classificacié predictiva .

L’analisi predictiu es val de valors estadistics per analitzar dades actuals i historics, per fer
prediccions sobre esdeveniments futurs. Aquestes prediccions no son afirmacions
absolutes, sind que s6n métriques de probabilitat de que certs esdeveniments passin de
debo en un futur. L'efecte funcional que busquen aquestes iniciatives técniques és que
'analisi predictiu doni una puntuacié (una probabilitat com hem dit) per a cada subjecte de
lanalisi (en aquest cas un usuari) i un item especific (els esdeveniments) amb el fi de
determinar, informar o influir processos en la plataforma de forma massiva. D’analisi
predictiu en tenim de tres tipus: model predictiu, model descriptiu i model de decisi6. No
obstant, per la naturalesa del projecte ens basarem en el predictiu.

Els models predictius son models de la relacid entre el rendiment especific d’'un subjecte en
una mostra i un 0 més atributs o caracteristiques d’aquest subjecte. L’objectiu del model és
avaluar la probabilitat de que un subjecte semblant tingui el mateix rendiment en una mostra
diferent i poder trobar patrons de comportament que responguin per a futures mostres i que
preestableixin relacions. Podem veure pero, que d’aquests models n’hi ha de tant avangats
com a mostres de marketing i borsa com la simple relacié d’aquest subjecte amb productes
o esdeveniments, tal com es déna en un sistema recomanador. No és d’estranyar que

aguests models ofereixin molts avantatges:

- Processos que requereixen d’'un gran numero de decisions semblants o aplicables

segons el mateix patro.

N,
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- Accions gue tinguin impacte significatiu, en termes economics o de sostenibilitat del
negoci.

- Estudi del comportament dels usuaris segons perfils interns del sistema.

- Tractament de les dades que generen els usuaris al navegar per la plataforma del
sistema recomanador.

- Analitzar I'efectivitat d’'uns items vers altres (esdeveniments) segons antics i futurs
comportaments i dades

- El mercat actual és tan dinamic que cal fer un pas endavant al perfil de consumidor

gue modelen.

Pero actualment els sistemes recomanadors lluiten contra un gran desavantatge que es
presenta de maneres diferents segons el territori: I'ética. Aquesta és diferent segons la
legislacié estatal o fins i tot comunitaria com seria el cas de la Unié Europea o els Estats
Units. En cada un d’aquests estats es permet la recol-leccio i tractament de diferents dades

dels usuaris i aixd implica un canvi de paradigma en els sistemes recomanadors.

5.3 - Sistema Recomanador

Tradicionalment la gent ha utilitzat gran varietat d’estratégies per a resoldre els problemes
de la presa de decisions: converses amb amics, obtenir informacié d’un col-lectiu sobre el
que ens fiem, la contractacié d’experts, consulta a Internet.. o simplement seguint a la
multitud. Tanmateix, tots hem experimentat moments en que els consells o gustos d’un amic
no s’han correspost amb els nostres. O situacions en que després de moltes hores
d’Internet i diferents opinions, ens han creat més aviat una situacié de confusio.

Realment un bon consell és dificil de rebre i dificil de valorar ja que només sota el nostre
punt de vista, quelcom que sigui recomanat sera adequat 100% per a nosaltres. No seria
increible doncs aproximar-nos a aquest 100% i trobar algu que ens fens recomanacions
eficients?

La construccié de sistemes que acompanyen a 'usuari en la seva presa de decisions €s una
de les metes dels sistemes recomanadors. Sobretot, en una recomanacié de qualitat
buscant en primer lloc I'eficieéncia.

El repte de proveir una recomanacioé assequible, personal i de maxima qualitat és I'eix
central dels dos pilars d’aquest sistema que els dividirem entre els aspectes técnics i els
aspectes psicologics. Es a dir, parlem de técnics quan l'objectiu és trobar regles i métodes

que explorin i explotin la informacié existent d'una manera efectiva i eficient; els factors

N,
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psicologics son tots aquells que acompanyen les dades a I'hora de presentar-se davant de
l'usuari i els factors que engloben a l'usuari en el moment d’entrar dins el sistema (estat
animic, caracter, circumstancies personals...). Ja fa més de 15 anys des de que aquests
sistemes que intenten cobrir els dos pilars sén anomenats “sistemes recomanadors” i si be
van comencar com a filtres de preferéncies i de casos antics, ara es proveeixen d’un seguit
d’algorismes artificials que aconsegueixen que cadascu sigui més complex que I'anterior.
L’'objectiu que persegueix aquest projecte és elaborar les anomenades recomanacions
personalitzades, que per suposat €s el que hauria de buscar qualsevol recomanador, terme
introduit per Netflix’. Proveir un portal de recomanacions personalitzades pero, implica que
aquests sistema ha de saber-ho tot sobre l'usuari. Introduim doncs una primera idea que
seria el perfil d’'usuari o el model usuari que genera un sistema recomanador per a poder
treballar sobre aquest usuari. No cal que sigui complex, per comencar podria tenir per
exemple les preferéncies i gustos de la persona. La construccié d’aquest model és clau per
al sistema recomanador i la manera de construir-lo depen de cada aplicatiu. Quant a les
preferéncies de l'usuari hi ha dues maneres d’obtenir-les: de manera explicita o implicita. La
primera, és demanar clarament a l'usuari que d’alguna maner entri les seves preferéncies
segons els items que recomanarem (caracteristiques, necessitats, categories...); la segona
és la captura del comportament de l'usuari en I'aplicatiu per construir-ne un model: quines
pagines visita, quant de temps les visita, quines sén les que visita més, quina visita després
d’'una altra... i podem obtenir d’'una manera no directe els gustos de l'usuari.

Per a construir un bon model d’'usuari ens els aplicatius actuals pero, ens falta un ultim pilar:
la comunitat. Com hem introduit anteriorment, les xarxes socials i les noves tecnologies
aporten als consumidors un seguit de comunitats de les que tots acabem formant part des
del nostre smartphone o ordinador. Per tant cal tenir en compte aquest entorn de presa de
decisions (entorn on el nostre sistema recomanador treballara per obtenir dades i dibuixar
patrons). Aquest entorn comunitari ens proporcionara informacié addicional com les
amistats del nostre usuari i per tant, les preferéncies d’aquestes amistats. Construirem
doncs el nomenat neighborhood o mostra de veins que podra anar des de tot el conjunt
d’'usuaris fins a subgrups que realitzi el propi usuari de les seves amistats.

Depenent de quines preferéncies utilitzem per treballar, com les hem aconseguit i com
construir I'entorn de recol-leccié de dades, distingim diferents sistemes recomanadors. Cada
classificacid va comencar sent una millora de I'anterior fins al dia d’avui, on tot sistema
recomanador actual implementa un hibrid de tots ells per triar com a model el millor perfil
d’'usuari. Segons les preferéncies que coneixem de l'usuari parlariem de Content-based

filtering (filtre basat en contingut), segons les decisions passades de l'usuari i el seu

® Portal i xarxa social per a veure i recomanar pel-licules, es va convertir en pioner dels sistemes

recomanadors des de la seva creacié: https://www.netflix.com/es/ )
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comportament davant dels items de la plataforma tindriem el Knowledge based filtering
(filtre basat en I'experiéncia) i per ultim el que estableix els paradigmes de la col-laboracid i
comunitat seria el Collaborative sistem (sistema col-laboratiu). Els dos primers, és curiés
com amb els anys s’han identificat més com a filires que com a sistemes intel-ligents,
propietat que si rep l'Ultim tipus de sistema recomanador. Perd com hem comentat,
actualment grans plataformes com Facebook, Netflix, Amazon... implementen sistemes
hibrids jugant amb els pesos de cadascu d’aquests.

Per tal de proporcionar com més possible i millor la caracteristica “d’intel-ligent” a aquest
projecte, s’ha optat per fer un hibrid en un unic sistema semblant als que implementen les

grans plataformes socials.

5.3.1 - Sistema Col-laboratiu

La idea principal de I'elaboracié d’'una recomanacioé col-laborativa és explotar la informacié
sobre el comportament anterior o les opinions dels usuaris existents en la comunitat per a
predir quins items o productes probablement més li agradara o no a l'usuari actual.

Aquests sistemes sbn els Ultims que van apareixer en el mon dels sistemes recomanadors i,
tot i que tenen limitacions palpables, descriuen més a la perfeccid el procés d’eleccio i

recomanacié segons el nostre raonament.

Llista de
recomanacions
item score

1 0.63
2 0.03
3 0.54

Perfil d'usuari i dades
capturades

Col.laboratiu: Ensenya’'m allo
Activitat de lo - que és mes popular dins la
comunital comunitat

Il-lustracié 5 - Esquema del sistema col-laboratiu

Per enfocar-ho i fer-nos una primera idea de com funciona, imaginem-nos una matriu
d’usuaris i items i com a valors, per exemple, les seves avaluacions o ratings sobre els
productes que volem estudiar. Es important tenir clar aquest rating: la sortida del nostre
sistema recomanador tindra la mateixa base que el estandard utilitzat per a construir els

nostres ratings. Si per exemple, parlem de puntuacié de llibres que van de 1 a 5, la prediccio
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de la nostra recomanacio estara dins d’aquest model. Els models es poden basar en ratings
binaris o ratings extrems (negatius pels casos no desitjats i positius pels casos desitjats). A
partir d’'aquesta entrada obtindrem la sortida que tant pot ser un sol producte recomanat,

com una llista de productes que, per suposat, cap d’ells haura estat consumit préviament.

e | ez | ems | tema|_tems
5 3 ?

Alice 4 4

Userl 3 1 2 3 3
User2 4 B 4 3 5
User3 3 2 1 5 4
Userd 1 5 5 2 1

[I-lustracié 6 - Exemple de matriu de ratings

Veiem en la figura 6¢com tenim un usuari sobre el que volem treballar, Alice, i ens preguntem
qguin seria el rating que podria tenir sobre el item 5 (imaginem que pot ser un llibre, una
pel-licula...) sobre el valor que obtinguem sabrem si sera aconsellable o no recomanar-li
aquest producte.

Hi ha moltes maneres d’avaluar aquesta matriu, es pot fer treballant des del punt de vista
dels productes o des del punt de vista dels usuaris. Obviament, nosaltres continuarem
'exemple fent servir el mateix procediment que s’ha utilitzat per desenvolupar el SR
d’aquest projecte. Primer de tot necessitem calcular la similitud d’Alice amb la resta
d'usuaris, que ara anomenarem veins i més endavant explicarem els tipus abans
esmentats. Aquesta similitud es pot calcular de moltes maneres, nosaltres hem apostat per
la formula de la Correlacié de Pearson, que no és la millor manera pero si que és aquella

que proporciona un resultat dins el estandard d’estudi i dins el domini esperat.
Ep EP(ru.p - Fa) (rb;p - Fb)

J Zp ep(ra,p - IT'u)z J Zp EP(rb:P - Fb) ’

sim(a,b) =

a i b son els usuaris, ra,p és el rating que relaciona a l'usuari ‘a’ amb el producte ‘p’ i aquest
esta dins la col-leccié P que representa tots els items.

El resultat de la correlacié ens donara una similitud que anira des de -1 (fortament negativa)
a 1 (fortament positiva).

Seguidament caldra calcular la prediccié directa de 'usuari Alice per I'ltem5, per aconseguir-
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ho utilitzarem la segiient formula (bastant comu en prediccions estadistiques):

Lpensim(a,b) * (rpp —7p)
YpenSim(a,b)

pred(a,p) =7, +

On ens nodrim de totes les semblances calculades d’Alice amb la resta d'usuaris, la
prediccid de la resta d'usuaris per a l'item p que estem mesurant (rb,p) i la mitjana de
ratings de l'usuari b amb qui estem comparant (mean(rb)).

La utilitzacié de la Correlaci6 de Pearson en aquest cas podria ser un dels motius de
discussié del projecte, és cert que no és la millor formula per calcular els usuaris amb qui
més semblanca tindra Alice (hi ha d’altres com la semblancga per cosinus ajustat o el métode
Spearman’s). El problema és que si en el nostre domini tenim un seguit d’items els quals
sbn agradats per a la majoria, amb Pearson els acabarem recomanant a tothom. Aixo és
perqué Pearson no té en compte la poléemica de que dos usuaris els hi agradi un item poc
comu, hauria de comptar més que no si estan d’acord en una puntuacié sobre un item que
agrada a tothom. Hi ha moltes solucions que es poden aplicar en aquest punt, perd no
significa que resolguin en millors recomanacions. S’aconsella doncs complementar Pearson
amb els anomenats pesos significatius, que s’abstreuen de Content-based i el Knowledge
based.

Les preguntes de quin estandard fem servir per decidir a partir de quant ho incloem a la
lista de recomanacions o qué passa amb aquells items que encara no tenen avaluacions
per part d’altres usuaris, ho anirem responent en aquest document a mesura que ens

endinsem en el projecte en si.

5.3.2 - Nearest Neighborhood i All Neighborhood

Quan dibuixem la matriu que volem emplenar, és important decidir quins son els usuaris que
inclourem en la llista a part de I'usuari que estem avaluant. Amb aquests, després farem
perfils de semblanga i seran decisius per a la construccié de prediccions cap a l'usuari.
Intuitivament un pensa que és millor fer una seleccio dels usuaris que utilitzarem, per al
calcul de prediccions utilitzarem aquells que tinguin només una correlacié positiva amb el
nostre usuari (Nearest Neighborhood) i per suposat que hagin puntuat l'item que estem
avaluant. Si incloem tots els usuaris en aquesta prediccid no te perque afectar de manera

negativa al resultat, pero segur que ens afectara al temps d’execucié i a la precisioé de la

prediccio.
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La seleccié de veins és un altre dels grans pilar d’estudi dels sistemes recomanadors, fent-
ne variar molt el resultat final. Hi ha técniques que diuen que sobre els més semblants a
l'usuari, només se n’ha d’agafar un numero constant k, el problema és que quan més petit
sigui k, menys prediccions podrem fer partint que molts items només seran avaluats per un
sol usuari o, ans el contrari, hi haura molts items que se’'ns recomanaran de manera
incorrecta. Tindriem doncs un altre problema: com obtenim aquesta k i sobre quins usuaris
l'apliquem?

Una altra técnica introdueix els amics com a veins més proxims, aquells que estableixen
una relacié fora de l'aplicatiu, establiran una relacié dins de I'aplicatiu amb l'usuari de
manera que el més facil és basar-nos en la similitud del nostre usuari amb aquests.

S’ha optat en l'aplicacié a fer els dos casos d’estudi: qué passa quan la recomanacio es
basa en els veins obtinguts a partir de I'amistat, o obtinguts a partir de les millors k

similituds; sent k un nimero entre 20 i 50 com recomanen Herlocker i Manch®® en el seu

paper.

5.3.3 - Filtratge basat en el contingut

Per aplicar técniques de filtratge™ col-laboratiu, excepte els ratings dels usuaris, res hem de
coneixer dels productes que recomanem. Poden ser llibres, pel-licules, poden tenir unes
caracteristiques o unes altres. Voler seleccionar els més recomanables segons les seves
propies caracteristiques no és possible: en el mén real qualsevol persona que s’hagi llegit
un llibre de Harry Potter se li hauria de recomanar un altre de la saga; o identificariem que a
l'usuari li agrada la fantasia. Lluny estan aquestes conclusions de les que podem abstraure
del filtratge col-laboratiu. Es possible fer una recomanacié basant-nos en aquest criteri Si
disposem de la descripcio i les caracteristiques de I'item que estem avaluant i el perfil del

l'usuari que d’alguna manera representi I'historic de gustos.

10An Algorithmic Framework for Performing Collaborative ..." 2013. 29 Dec. 2015
1 Diferenciarem entre el sistema en si que sera la base en que es construira el sistema recomanador
i els filtres que s’apliquin a la sortida d’aquest sistema per obtenir una millor precisio,
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Llista de
recomanacions
item score

1 0.63
2 0.03
3 0.54

Perfil d'usuari i dades
capturades

Title | Genre | Actors

Basat-contingut: Ensenya’m
més semblant al que
m’'agrada

Caracteristiques del \
producte

ll-lustracié 7 - Esquema del sistema basat en contingut

Per sort, les caracteristiques i la descripcié de qualsevol item és facil de trobar actualment a
Internet: tot hi és present; només necessitariem una mica de data-mining, per exemple el
crawling? que s’ha realitzat abans d’aquest projecte dels esdeveniments. No és tan facil
trobar caracteristiques de l'usuari que sempre ens serveixin: perqué un cop t'hagi agradat
un llibre no vol dir que tots els llibres que pertanyen al mateix génere t'agradin, o perqué el
libre fos de tapa tova no vol dir que se t'hagi de recomanar tots els llibres de tapa tova.

Els processos més avancgats d’intel-ligéncia artificial s6n capacos de generar similituds entre
items de manera bastant precisa; un exemple seria el More Like This que implementa
ElasticSearch® i cerca items semblants a partir de les indexacions que té i els camps que |i
especifiquem per a comparar. D’altres utilitzen processos de machine learning per entendre
gue les caracteristiques literalment semblants no vol dir que vagin relacionades.

En el cas d’aquest projecte, s’ha utilitzat el contingut per aplicar un filire després del sistema
col-laboratiu. Un cop s’obtenen les prediccions de recomanacio, es passa un filtre basat en
contingut per augmentar o disminuir el valor de la probabilitat p(a,r) on a és l'usuari i r I'item.
Tot i aixi, existeixen sistemes de filtratge per contingut molt diversos i complexes que amb

més temps, s’haurien estudiat.

5.3.4 - Filtratge basat en el coneixement

Si bé aquest filtratge no ha estat implementat en aquest projecte, es creu adequat la
introduccié del terme per posar-ho en context. El filtratge basat en el coneixement si bé té
un objectiu similar a I'anterior explicat, el seu funcionament és diferent. L’atenci6 es basa en

item i les seves caracteristiques perd amb la diferéncia que no hi entren en joc les

12 Navegacio i captura d’informacioé a partir d’'una url llavor navegant pels out-links com una aranya
fins arribar a tot Internet.
13 Es un servidor de cerca basat en Lucene. Proveeix un motor de cerca de text complet, distribuit i

amb capacitat de multi-tendéncia. A
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puntuacions ni els ratings que l'usuari pugui arribar a donar. La seva complexitat treballa per
construir un model més fidel de l'usuari sabent que el nostre comportament i les nostres
decisions canvien al llarg del temps segons x variables. Per exemple, si tinc 20 anys i em
compro un cotxe esportiu, uns anys després em caso i tinc fills... quan vulgui anar a
comprar un altre cotxe, si a banda de saber les especificacions de I'tltim que vam comprar
se sap la meva situacio civil i familiar, la recomanacio pot ser més exacta. Aquests sistemes
busquen construir patrons més complexes sota el comportament huma i la nostra evolucio
dins una plataforma: si fa 5 anys m’agradaven les comédies pero ultimament nomeés miro
pel-licules de drama, les ultimes pel-licules haurien de tenir més pes dins el meu perfil; no
pergué siguin més recents, sind perquée les altres mostres es troben molt llunyanes en
temps. Si som capacos d'imaginar I'abast d’aquests filtres de seguida ens plategem altres

fonts de coneixement de l'usuari com ara la reputacié d’aquest en la xarxa, per exemple.

Liista de
recomanacions
item s5COre
. ] 0.63
»,\5, 2 0.03

3

0.54

Basat-coneixement: Diga'm
qQué s'adequa més a les
meves necessitats

Models de coneixement

ll-lustracié 8 - Esquema del sistema basat en coneixement

El problema que planteja aquest sistema recomanador i el motiu principal pel que no ha
estat implementat en aquest projecte és que cal conéixer tot un seguit de caracteristiques
dels items a avaluar molt especifiques (i necessaries en tots, cosa que no es déna en el
nostre data-set inicial) i necessitariem construir un perfil d’'usuari bastant complert, fet que

necessita d’'un Us exhaustiu de la plataforma per part dels usuaris al inici.

5.4 - Sistema de control de versions i Git

Un sistema de control de versions és un sistema de gestié d'arxius i directoris, que la seva
principal caracteristiques és que manté la historia dels canvis i modificacions que s'han
realitzat sobre ells al llarg del temps. D'aquesta forma, el sistema és capacg de “recordar” les
versions antigues de les dades, la qual cosa ens permet examinar I'historic de canvis o

recuperar versions anteriors d'un fitxer, fins i tot encara que hagi estat esborrat.

N,

. | Universitat
[ Maria del Mar Llambi ] 26 de Girona

L



Sistema Recomanador d’events en una xarxa social

Els sistemes de control de versions sén ampliament utilitzats en els projectes de
desenvolupament de programari, per mantenir les versions del codi font. No obstant aixo, la
seva aplicacioé no esta limitada a aquesta activitat, siné que permeten gestionar documents,

imatges i fitxers de tot tipus. Aquests, tenen un seguit de vocabulari comu que els identifica:

Repositori: En primer lloc, els sistemes de control de versions utilitzen per al seu
funcionament algun mecanisme d'emmagatzematge de les dades i la informacioé associada
(metadades). Els sistemes de control de versions més populars funcionen amb un repositori
centralitzat, és a dir, encara que permeten el treball col-laboratiu entre diversos llocs de
treball, mantenen el repositori centralitzat en Unic ordinador, estant accessible per a la resta
d'equips a través de xarxa local o Internet.

Cada client del sistema, disposa de la seva propia copia local de treball, que pot ser
examinada i/o modificada a voluntat.

Changeset: Conjunt de canvis agrupats en diferents tipus de llistes. Un canvi és cadascuna
de les modificacions realitzades en algun dels documents sota el control de versions. Molts
sistemes permeten agrupar mdltiples canvis en una sola operacid d'escriptura o
actualitzacié del repositori.

Nombre de versid: Identificaciéo d’una versid. Una revisié seria cadascuna de les versions
disponibles en el repositori. Aquest terme s'utilitza referint-se tant a fitxers individuals com a
conjunts de fitxers o fins i tot al repositori sencer.

Molts sistemes permeten definir etiquetes (tags) per referir-se a una revisié determinada de
cert conjunt de fitxers. L'etiqueta permet assignar un nom facil de recordar o significatiu de
manera col-lectiva a diversos fitxers alhora (per exemple, a tots els arxius corresponents a
una mateixa versio publicada d'un programa).

Branques: Les branques permeten que a partir de cert punt, un mateix fitxer o conjunt de
fitxers, sigui desenvolupat de dues formes diferents, mantenint les seves respectives

revisions independentment.

Al procés d'actualitzacié o escriptura dels fitxers baix control de versions, se li denomina
integraci6. Aquesta paraula s'utilitza tant per indicar I'escriptura en el repositori dels canvis
realitzats en la copia de treball, com a I'actualitzacié de la copia local des del repositori per
incloure els canvis realitzats per altres clients.

Conflicte: Quan en un procés d’integracid, dos o més clients hagin realitzat canvis de
manera independent sobre un mateix document. El sistema pot ser capa¢ de manejar
alguns d'aquests conflictes, segons el cas, perd0 en general, el procés de resolucio
(conciliacid) dels mateixos sol requerir la intervencio de l'usuari.

N,
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5.4.1 - Git i avantatges

Git és un dels sistemes de control de versions més estesos actualment, la seva principal
caracteristica és que és distribuit. Neix de la ma de Lius Torvalds I'any 2005 per a gestionar
codi font de Linux i poc a poc va anar guanyat adeptes en comunitats com GitHub o
Bitbucket. El fet que sigui distribuit significa que no es necessita un servidor central, cada
programador te una copia completa del repositori en el seu equip i al fer un canvi es
propaga a tots els nodes. Aix0 permet en un gran rendiment en grans desenvolupaments,
les cerques no so6n molt més eficacos el que suposa una gran rapidesa per detectar
diferéncies entre arxius.

Git et dona poder per fer “commit” cada vegada que ho desitgis, inclds quan no estiguis
connectat en xarxa. A més, Git permet utilitzar fluxos de treball més flexibles que ajuden a
treballar millor. | per suposat, al ser distribuit, qualsevol cerca que s’executi sera molt més
eficient del que suposa una millora en temps de deteccié de diferéncies entre arxius.

Als avantatges de Git cal sumar-hi que els repositoris i branques acostumen a ser molt més
petits, que les branques sén capaces de portar tot el seu historial sencer, que els formats
d’arxiu dels repositoris sén simples i la reparacié és facil i la corrupcio rara; el clonat de
repositoris interacciona com a repositori de copies de seguretat completes i proporciona una

millor auditoria d’esdeveniments de ramificacié (branch) i fusié (merge).

5.5 - Model-Vista-Controlador

El model-vista-controlador (MVC) és un patré d’arquitectura de software que separa les
dades i la logica de negoci d’'una aplicacié de la interficie d’'usuari i el modul encarregat de
gestionar els esdeveniments i les comunicacions. Per aconseguir-ho, aquest patré es
nodreix de tres nuclis: el model, la vista i el controlador; és a dir, per una banda defineix
components per a la representacio de la informacié i per un altre costat per a la interaccié
de l'usuari. Aquest patr6 es basa en la reutilitzacié de codi i la separacié de conceptes i
responsabilitats.

En desenvolupament web aquest patré el trobem representat sobretot en els anomenats
frameworks, eines de treball amb parts de codi preestablertes que estableixen la connexié

entre les tres capes del patro.

N,
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5.5.1- Els components del MVC

De manera geneérica, els components del MVC es podrien definir com:

Model: Es la representacio de la informacié amb la que el sistema opera, per tant
gestiona tots els accessos a aquesta: parlem d’escriptura, lectura i permisos d’accés.
Envia a la vista aquesta part de la informacié que a cada moment se li sol-licita,
aquestes peticions arriben a través del controlador.

Controlador: Respon a esdeveniments (normalment accions de l'usuari) i invoca
peticions al model quan es produeix una sol-licitud sobre la informacié, per tant es
podria dir que funciona d’intermediari i manipula les dades segons com les requereixi
la vista.

Vista: presenta el model (informacié i logica de negoci) en un format adequat per a la
interaccié (normalment amb una interficie d’'usuari) per tant, necessita que el model

la retorni adequadament per a la seva sortida

5.5.2 - Els avantatges del MVC

1. Es pot dividir la logica de negoci del disseny, fent el projecte més escalable.

2. Facilita 'us de URL amigables, importants per a SEO (posicionament web), on la
majoria de frameworks ho controlen.

3. Molts frameworks MVC ja inclouen llibreries de Javascript com Jquery, el que facilita
validar formularis en el client i en el servidor.

4. Pots utilitzar abstraccié de dades, com el Ruby on Rails, facilitant la realitzacié de
consultes a la base de dades

5. La majoria de frameworks controlen I'is de la memoria caché, avui en dia és molt
important per al posicionament web, ja que buscadors com Google donen prioritat a
les web que tinguin menor temps de descarrega.

6. En el cas de projectes on hi ha varis desenvolupadors, el seguir métodes comuns de
programacioé fa que el codi sigui més comprensible entre aquests, podent un
continuar la feina de l'altre.

7. Els frameworks estan creats per facilitat el treball dels desenvolupadors, es troben
tot tipus de classes predefinides i aixo influeix en la productivitat. Inicialment, com és
logic, hi ha una corba d’aprenentatge.

8. Poc a poc el desenvolupament web s'orienta al que venim anomenant
“‘Desenvolupament web Agil” i aquests frameworks, nodrits del patr6 MVC, en s6n
els protagonistes.

——
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9. Un framework MVC t'ajuda a controlar els recursos del servidor, evitant bugs que
puguin repercutir en el rendiment, per exemple, moltes vegades ens no oblidem de

tancar connexions a bases de dades, sobrecarregant el servidor.

5.6 - L’entorn del projecte

Com s’ha esmentat durant tota aquesta memodria, és important coneixer I'entorn on s’ha
desenvolupat aquest projecte per coneixer mes sobre la seva finalitat, requeriments i treball
futur.

La idea de Boonobo surt d’un grup d’amics que sota el nom de la startup Octopi SL
desenvolupen aplicacions a partir d’idees propies. La societat limitada és creada a partir de
cinc socis el setembre del 2014 i a partir d’alla es realitzen varis brainstormings i s’elaboren
plans d’estudis de viabilitat de cada una de les idees. Cada un dels socis és propietari d’'un
% de 'empresa i per tant de les idees i aplicatius que en aquesta es genera.

Un cop donada d’alta la societat, es crea un pacte de socis on s’informa de tots els
possibles casos que es pot trobar en un futur la societat, i els seus socis, i com queden
repetides les participacions. Aquest pas és important, ja que d’aquest document en depén el
futur de Boonobo i la part que en aquest projecte es desenvolupa.

A partir d’'aqui, una acceleradora contacta amb mi i ens proposa desenvolupar I'eix de
negoci i la idea de Boonobo; ens elaboren un pla d’accié, calendari administratiu, un pla de
marketing i s’encarreguen de buscar empreses per a la prova pilot.

Sota la mentora d’aquesta acceleradora, i sempre amb l'acord dels cinc socis sobre
qualsevol decisié que afectés directament al disseny de I'aplicatiu, s’ha desenvolupat aquest
projecte. Les caracteristiques del Sistema recomanador han afavorit al desenvolupament
modular, de manera que funciona alié a la implementacié de la resta de I'aplicatiu.
L’aplicacié web que en aquest projecte es presenta, com s’ha comentat anteriorment, esta
desenvolupada ad hoc per a l'abstracci®é de dades i mostra de resultats del sistema
recomanador pero, res te a veure amb [l'aplicatiu final anomenat Boonobo i elaborat per

Octopi.

5.6.1 - Startup

Una empresa startup o empresa incipient és un terme utilitzat actualment en el mon
empresarial que descriu I'accié d’engegar, emprendre o muntar un nou negoci i fa referéncia

a idees de negocis que s’estan comencant o estan en construccié, és a dir, sbn empreses
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emergents recolzades en la tecnologia. S6n idees que innoven el mercat i busquen fer dels
processos complicats una via més facil; aquestes van enfocades a diferents temes i usos.
Generalment sén empreses associades a la innovacid, al desenvolupament de tecnologies,

al disseny web o al desenvolupament web: sbn empreses de capital-risc.

La startup d’'on neix la idea d’aquest projecte és Boonobo, seria una startup del tipus
incipient, és a dir, son les que generalment comencen amb una idea de negoci creatiu i el
pas seglent és agregar diferenciacié a aquesta a través de la innovacié per finalment,
iniciar el negoci.

En aquest cas Boonobo és un projecte en actual desenvolupament per una altra empresa
que l'acull, empresa formada pels mateixos socis que Boonobo, perd que engloba altres
startups i idees de negoci. Actualment l'aplicatiu estda sent incubat per I'anomenada
“acceleradora de startups” una institucié que impulsa aquestes empreses a través d’un
programa basat en convocatories a curt termini de temps estimat. Aguests programes
inclouen mentoritzacio, formacio intensiva, educacié digital i tutoritzacid. Es tot un mén que
acompanya al projecte i que en forma part de la presa de decisions, inclos algunes de les
que han influenciat en aquest projecte. Un exemple en seria el disseny grafic de I'aplicacio,

les seccions, els colors a utilitzar i les dades a recol-lectar.

6. Requisits del sistema

En aquesta part s’exposa el resultat final de I'etapa de recollida de requeriments que es va
realitzar al principi del projecte. Per una banda, s’exposaran els requeriments funcionals, i
per l'altre, els no funcionals. Els requeriments funcionals s’agrupen segons els actors que
poden realitzar-los. Atesa la naturalesa d’aquest projecte, els requisits funcionals i no

funcionals es dividiran segons si parlem de I'aplicatiu web o del sistema recomanador.

6.1 - Requisits de I'aplicacié web: Boonobo

6.1.1 - Requisits funcionals

Podem descriure un requisit funcional com una caracteristica requerida del sistema que

expressa una capacitat d'accié del mateix (una funcionalitat).

N,
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° Registre de l'usuari

° Iniciar i tancar sessio

° Visualitzar esdeveniments i filtrar-los segons categoria i espai temporal
° Visualitzar esdeveniments recomanats

° Visualitzar esdeveniments amb més assistents

° Visualitzar perfil i editar dades personals i preferéncies

° Visualitzar perfils d’'usuaris

° Establir amistat amb altres usuaris

° Cercar i llistar usuaris de la plataforma

° Cercar i llistar usuaris amics

° Xatejar amb usuaris amics

° Visualitzar esdeveniment

° Assistir/No Assistir/M’agradaria/No Recomanar meés sobre un esdeveniment
° Afegir/llegir comentaris en un esdeveniment

° Llegir la politica de cookies i termes i condicions

° Visualitzar notificacions

6.1.2 - Requisits no funcionals

Podem descriure un requisit no funcional com una caracteristica requerida del sistema, del
procés de desenvolupament, del servei prestat o de qualsevol altre aspecte del

desenvolupament, que assenyala una restriccio del mateix.

Disposar d’'un dispositiu amb connexié a internet: smartphone, tablet o
ordinador

e Disponible des de qualsevol navegador

e EIl idioma de l'aplicatiu sera totalment en catala (amb diferencia de la
informacio de I'esdeveniment capturat).

e Coneixements basics de xarxes socials

N,
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6.2 - Requisits del sistema recomanador

Atesa la naturalesa d’aquesta part del projecte, no existeixen requeriments funcionals cap a
l'usuari ja que és un procés que s’executa completament en el sistema. Si que te pero,

requeriments no funcionals per a la seva correcta utilitzacio.

6.2.1 - Requeriments no funcionals

e [Executar-se en una Maquina Virtual Java sota un JDE > 1.7

e Connexi6 a una base de dades MySQL amb les dades de connexié conegudes
e Disponible en qualsevol sistema operatiu que accepti execucions sobre la JVM

e Disponibilitat d’'una consola o terminal de comandes per executar el sistema

7. Estudis i decisions

En aquest apartat es descriu el maquinari, les llibreries i/o el programari
utilitzats durant el desenvolupament del projecte, i se’n justifiquen les eleccions.

S’especifiquen també les eines utilitzades i el perqué de la tria d’aquestes eines.

7.1 - Llenguatges de programacio

El projecte consta de dues parts: I'aplicatiu web i el core recomanador, per aquest motiu
s’ha escollit el llenguatge que més s’ha adequat a les necessitats, requeriments i eficiéncia

del sistema.

7.1.1 - PHP & HTML5/CSS

PHP™és un llenguatge de programacié d’us general amb codi del costat del servidor
originalment dissenyat pel desenvolupament web de contingut dinamic. Principal motiu per
la seva tria en aquest projecte: el seu objectiu de naixement és el mén web.

Va ser un dels primers llenguatges de programacié de servidor que podien incorporar
directament el document HTML en comptes de cridar a un arxiu extern que processeés les
dades. Es acceptat per la majoria de servidors web de la mateixa manera que tots els

sistemes operatius i plataformes sense cost.

1Es encara motiu de discussio i es desconeix I'origen de les sigles .
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Es considera un dels llenguatges més flexibles, més potents i d’alt rendiment coneguts fins
el dia d’avui, fet que ha atret el interés de sectors amb molta poténcia com Facebook.
Forma part del software lliure publicat sota llicéncia PHP que és compatible amb la Llicéncia
Publica General de GNU després de les restriccions de I'is del terme PHP. Han estat la
gran enumeracio d’avantatges que té aquest llenguatge el que ha decidit que s'utilitzés pel
desenvolupament d’aquest projecte:
e Com hem comentat és un llenguatge lliure i obert.
e Te una corba d’aprenentatge molt baixa
e Els entorns de desenvolupament sén facils de configurar com veurem en el
framework escollit
e Els paquets del PHP sén autoinstal-lables pel que no ens hem de preocupar de la
seva gestio.
e Consta d'un facil accés a la BdD a diferéncia d’altres llenguatges com és el Java
e Es multi plataforma: acceptat per tots els sistemes operatius afavoreix la seva
abstracci6 i instal-lacié/execucio en qualsevol servidor
e Estable, flexible i rapid sén les tres caracteristiques que el diferencien d’altres

llenguatges

HTML5 (Hypertext Markup language versi6é 5) és la cinquena revisi6 important del
llenguatge basic de World Wide Web, HTML. Aquesta versié especifica dues variants de la
sintaxis per a HTML: una classica denominada HTML5 i una variant com XHTML5 que es
serveix de sintaxis XML. A causa no ser reconegut en velles versions de navegadors per les
seves noves etiquetes, es recomana a l'usuari navegar per aquestes pagines amb el
navegador més nou per poder gaudir de tot el potencial; aixd no significa que es perdi
informacié de per mig. HTML5 estableix una série de nous elements i atributs que
reflecteixen I'is tipic de les webs modernes com per exemple <nav> i <footer>. Aquestes
millores no només ajuden a la comprensid i a una millor presentacié del contingut web siné
a I'is modular de la informacié que és el que es busca sempre en disseny de software.
Segueix amb la estandarditzaci6 marcada per a W3C i estableix més perfils que la seva
primera versié coneguda simplement com a HTML. Es considera el llenguatge web més
important sent la seva invencid clau per a I'aparicid, desenvolupament i expansié de la
WWW. No és d’estranyar doncs que totes les apostes fetes sobre HTML5 anessin a millorar
aquests origens de la primera versio.

En el llenguatge HTML existeixen diferéncies forca notables amb altres llenguatges, per
exemple, per inserir contingut com un text, imatges, video.. externs a la pagina, aquest no

s’incrusta directament sind que es fa una referéncia a la ubicacié d’aquest element.
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La fulla d’estils en cascada o CSS (Cascading Style Sheets) és un llenguatge utilitzat per
a definir i crear la presentacio d’'un document estructurat i escrit en HTML. La idea principal
gue es troba en aquesta abstraccié és separar I'estructura d’'un document de la seva

presentacio i estils. També ajuda a la reduccié de codi i al seu re aprofitament.

Els avantatges i motius pels quals s’ha escollit HTMLS5 (i per tant també CSS) soén:

e Es natiu i per tant independent a plugins i navegadors de tercers

e Permet classificar i ordenar els diferents nivells de codi. Proporciona meta
dates que afavoreixen al posicionament SEO

e Codi simple que permet fer pagines simples i de rapida carrega

e Més compatibilitat amb navegadors de dispositius mobils, adient per les
caracteristiques del nostre projecte que requereix més mobilitat

e Permet disseny responsive'® 2001%

7.1.2 - Java

Java és un llenguatge de programacio de proposit general, concurrent i orientat a objectes
que va ser dissenyat especificament per tenir tan poques dependéncies d’'implementacio
com sigui possible. La seva filosofia WORE'® permet que un cop compilat, es pugui
executar en qualsevol entorn que disposi d’'una maquina virtual java. Gracies a un dels seus
objectius com la facilitat d’ds i execucio, aquest llenguatge que té com a paradigma la
programacio orientada a objectes, és un dels llenguatges de programacié més utilitzats.

No és casualitat que gran programes per a mineria de dades, aprenentatge automatic i
analisi de dades estiguin escrites en Java. Els grans aplicatius com Apache Mahout, Apache
Hadoop i Tomcat s6n exemples de com la filosofia WORE és una realitat.

Imaginem per un instant que podem executar el mateix arxiu en diferents sistemes operatius
sense haver d’aplicar cap canvi.

Un altra avantatge és la integracié amb les aplicacions abans esmentades, sense necessitat
d’accedir-hi via API, sin6 senzillament afegint els moduls i llibreries, ens facilita moltissim la
feina.

ElasticSearch, servidor de cerca que en un bon inici s’havia d’utilitzar en aquest projecte,

també esta implementat amb Java i ofereix molts possibilitats d’integraci6 amb programes

Filosofia de disseny web que permet adaptar la web al dispositiu que I'estigui visualitzant sense
perdre I'estructura desitjada.

Bywrite once, run everywhere —m,
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escrits sota el mateix llenguatge. Va ser un altre dels motius inicials pels que es va triar
programar el SR en Java.

Un dels altres motius per haver escollit Java és la part analitica que ens proporciona sobre
les dades; si bé en un bon inici es volia utilitzar R, després veurem que utilitzem una altra
libreria Java, aquest és de facil integraci6 en una aplicacié escrita en java gracies als
plugins que se’ns proporciona. Tradicionalment ja és un llenguatge que utilitzem per a tots
tipus d’analisi de dades, la gran quantitat de llibreries existents son fruits de la filosofia Java
i la orientacio a objectes. No és d’estranyar doncs que en un sistema recomanador, on un

dels principals objectius és la tracta de dades, també s’utilitzi Java.

7.2 - Framework CakePHP

CakePHP és un marc de desenvolupament rapid per a PHP, lliure i de codi obert. Es tracta
d'una estructura que serveix com a base als programadors perqué aquests puguin crear
aplicacions web. El seu principal objectiu és que es pugui treballar de forma estructurada i
rapida, sense pérdua de flexibilitat. Només amb la copia d’'un projecte buit original, es pot
comencar a escriure la logica de I'aplicacio web.

Com a caracteristiques técniques cal destacar que és de llicéncia flexible, compatible amb
la tltima versié de PHP, integracio rapida amb les bases de dades gracies a CRUD, té un
auto generador de codi, té validaci6é integrada, tot una llibreria de helpers escrits en PHP
que funcionen de plantilles web, components d’email-cookies-seguretat i sessid, neteja
automatica de dades i caché flexible. D’aquestes caracteristiques les més importants és la
gesti6 de cookies, seguretat i sessio: realment dels frameworks coneguts és el que
proporciona una gestié més simple i facil d’entendre.

Necessita correr sobre un servidor Apache i aixd0 és un punt més a favor, ja que redueix
I'aprenentatge previ per aquest projecte (al tenir coneixements basics d’Apache).

Altres motius per la tria d’aquest framework és la facilitat de reutilitzaci6 de codi que
proporciona i el patr6 MVC que implementa; com haviem descrit abans, era el més adient
per la realitzacié del nostre aplicatiu web i sén pocs els frameworks PHP forca complerts
que I'implementen amb moltes facilitats per al desenvolupador.

A continuaci6 s’adjunta una petita comparativa amb un altre framework com és Simfony.
Actualment Symfony és el més utilitzat, tot i que Cake es va guanyar el primer lloc en la

seva versio 2.1, s’afegeix una petita comparativa d’algunes caracteristiques dels dos marcs:
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Caracteristiques CakePHP

Operacions CRUD (Create, Retrieve, Update i | Si Si

Delente) associades al patré Active Record)

Generacio de URLs amigables Si Si
Us de plantilles en PHP. Si Si
Maneig de privilegis d’accés a seccions d | Si No

I'aplicacié (Acces Control List).

Emmagatzematge a la caché de la configuracio | No Si
de l'aplicacio.

Eines de prova i depuracié No Si
Interficie de linia de comandes per a la creaci6 | Si Si

i manteniment d’aplicacions.

Emmagatzematge en caché de les vistes. Si No
Emmagatzematge de logs de funcionament del | No Si
framework.

Implementacié propia de crides Asyncronous | Si Si

Javascript i XML (AJAX)

Si bé Symfony supera per moltes caracteristiques a CakePHP i també implementa MVC, no
ha estat escollit com a framework de desenvolupament per 'augment de temps que
suposaria en el projecte per el seu aprenentatge. Com recordem, l'aplicatiu web no

s'utilitzara en un treball futur, per tant no valia la pena invertir-hi més temps del necessari.
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7.3 - Servidor Amazon Web Services

Amazon Web Services (AWS) és una col-leccié6 de serveis de computacié en el navol
(també anomenats serveis web) que en conjunt formen una plataforma de computacio en el
navol, o ferides a través d’Internet per Amazon.com. Es utilitzat en aplicacions populars com
Dropboz, Hootsuit i Forsquare, que en el seu dia es van desfer dels servidors fisics per
llogar-ne en el nivol. Es una de les ofertes internacionals més importants de la computacio
en el navol i competeix amb serveis com Microsoft Azure i Googlr Cloud Platform: és pero el
primer i de moment, el més contractat entre aquests.

Abans d’explicar del perqué d’Amazon en comptes d’algun dels seus competidor, és
important tenir clar perqué és millor contractar un servidor al navol que a més et proporciona

motors a part del simple emmagatzematge.

- Facilitat d’us: AWS esta dissenyat per permetre a tot tipus d’'usuaris i empreses
emmagatzemar la seva informacié i desplegar-hi les seves aplicacions. Esta
accessible des de consola o des d’'una excel-lent APl documentada.

- Flexibilitat: AWS ens permet seleccionar el sistema operatiu, el llenguatge de
programacio, la plataforma web, la base de dades, aixi com la resta de serveis que
necessitem de manera auto instal-lable. Aixo significa oblidar-nos en gran part del
procés d’instal-lacio i configuracio.

- Preu: AWS només ens fara pagar per realment alld que gastem: depenem del trafic,
de lespai que utilitzem i la velocitat de descarrega. Sense contractes ni
compromisos per avancat. No nomeés ens permet portar un control de les despeses i
fer pautes de despeses sin6 que a més, ens permet fer una prova d'un any
completament gratis amb una maquina senzilla.

- Fiabilitat: Disposarem d’una infraestructura informatica global, escalable, fiable,
segura, columna vertebral de la famosa botiga Amazon.com, botiga valorada en
milions de milions de dolars que porta en el mercat des de fa més de 10 anys.

- Escabilitat i alt rendiment: amb les eines de AWS, Auto Scaling i Elastic Load
Balancing, la seva aplicacié podra ampliar-se o reduir-se segons demanda. Disposa
de milers de servidors en varies centenars de regions de franges horaries diferents.

- Seguretat: AWS aplica un enfocament integral en la proteccio i refor¢ de la seva
infraestructura que contempla mesures fisiques, operatives i de software.
Proporciona perfils configurables de seguretat i patrons HTTP i HTTPS

configurables.

N,

Universitat
[ Maria del Mar Llambi ] 38 de Girona

L



Sistema Recomanador d’events en una xarxa social

Els dos grans liders actuals de la cloud-computing sén Microsoft Azure i AWS que junts
sumen el 70% d’aquest tipus de contractacions. Seguidament se n’adjunta una comparativa

entre aquests que reforca el perqué s’ha escollit AWS:

Caracteristiques M. Azure ‘ AWS
Opcions de computacié (instancies, regions i | 4 intancies | 7 instancies
zones) diferents, si que | diferents, si que

admet regions | admet regions i té
perd no cloud per | cloud per zones

zones horaries horaries

NoSQL i Big Data DynamoDB, Windows Azure
Kinesis EMR i [ table
Redshift

Virtual Network i configuracié de DNS VNet sense | VPN i configuracio

configuraci6  de | completa del DNS
DNS

Maquina  virtual | Core computeEC2,
gue cal instal-lar [ conjunt de paquets
Caracteristiques del servidor sistema operatiu | instal-lables  entre
(Windows o Linux | tots els sistemes
redHat) entre 25 | operatius; entre 53

tipus de servidor | tipus de servidor

Quantitat de temps anual de fallada del |5 hores 13 minuts

servidor en mitjana

Sincronitzacio Ofereix plugins per

Facilitat de complementaci6 amb altres|amb tots els|a connexi6 amb tot

productes productes tipus de softwares
Microsoft lliures/privats
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15% perd amb
Preu per billions d’operacions en Benchmarks | 0,5$  pagament | versi6 dun any
per minut sense | gratuita, pagament
rebaixa per hora amb

rebaixes mensuals

Temps de prova 30 dies 1 any
Marketplace 707 aplicacions 2400 aplicacions
Seguretat 25 certificacions 20 certificacions

Entre dos serveis bastant competitius, es tria per Amazon al tenir un marketplace més ampli
per fer proves d’analitica de dades, un periode de prova més alt i una quantitat d’'usuaris en
la xarxa, que facilita la resolucié de dubtes (tutorials i FAQS).

Podria haver agafat diferents moduls AWS com emmagatzematge web i un modul SQL pero
s’ha optat per la decisié d’agafar un modul de servidor EC2 que permet la instal-lacié d’'un
Ubuntu amb un servidor LAMP, servidor utilitzat amb anterioritat, de facil configuracié i ens

evitavem estudiar la connexié entre moduls AWS.

7.3.1 - LAMP

LAMP és I'acronim utilitzat per a descriure un sistema d’infraestructura d’Internet que utilitza
les seglients eines:

e Linux: el sistema operatiu.

e Apache: el servidor web

e MysQL/MariaDB: el gestor de bases de dades

e PHP/Perl o Python: llenguatges de programacié

La combinacié d’aquestes tecnologies és utilitzada principalment per a definir la
infraestructura d'un servidor web, utilitzant un paradigma de programacié per al
desenvolupament. Tot i que l'origen d’aquests programes de codi obert no han estat
especificament dissenyats per a treballar entre si, la combinacié es va popularitzar gracies
al seu baix cost d’adquisicié i ubiquitat dels seus components (ja que venen preinstal-lats en
la majoria de les distribucions Linux). Quan s6n combinats, representen un conjunt de

solucions que suporten servidors d’aplicacions.
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7.4 - Base de dades MySQL

MySQL és un sistema de gestié de base de dades relacional, multi fil i multi usuari.

A diferencia de les altres tecnologies descrites en aquest apartat, la base de dades venia
imposada abans d’iniciar el projecte. Com que canvia molt quina base de dades utilitzem
per la tria del servidor i del sistema recomanador, aquest es va establir com a requisit a la
descripcio del projecte.

MySQL és la base de dades utilitzada per 'aplicatiu original de Boonobo i com que utilitzem
una copia de la base de dades, el sistema recomanador s’ha de basar en aquesta.

Per tant, la inica manera de justificar-ho és com a requisit.

7.5 - Git

Abans hem parlat d’aquest control de versions, que a part de ser el més conegut, és el que

s’estudia a la carrera i el que s’utilitza en I'aplicatiu original Boonobo.

7.6 - Repositori Bitbucket

Bitbucket és un servei d’allotjament basat en web, per als projectes que utilitzen el sistema
de control de versions Mercurial i Git. Bitbucket ofereix plans comercials i gratuits amb
limitacions diferents. Es un repositori que ofereix serveis de comptes gratuites i comptes de

pagament segons el nombre d’usuaris accessibles al repositori.

Les dues grans empreses de repositoris per a Git son GitHub i Bitbucket i s’afegeix una

comparativa que ajuda a fer-se una idea dels motius pels quals s’ha escollit el segon:
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Caracteristiques GitHub ‘ Bitbucket

Control de versions acceptats Git Git i Mercurial

Numero de projectes/repositoris per compte | Il-limitats pero tots | Repositoris [

gratuita OpenSource amb | projectes il-limitats
col-laboradors amb 5
il-limitats col-laboradors tant

privats com publics

Numero de projectes/repositoris pagant 7 repositoris | Augment

privats i tancats | col-laboradors

per 7€/mes il-limitats per
10€/mes
Pull request Si Si
Integracié amb Jira No Si
Caracteristiques de xarxa social Si No

Precisament perqué no ens interessa que el codi del sistema recomanador i de I'aplicatiu
siguin publics i altres desenvolupadors hi puguin col-laborar, s’ha triat Bitbucket (a més ja es

disposava d’un compte en aquest).

II-lustraci6é 9 Board trello del PFG
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7.7 - Trello board

Trello és una aplicacié web (esta en el navol) per fer tasques dins de llistes (descrivint-la
d'una manera molt basica). El que la fa Gnica és la seva versatilitat. A cada element d'una
lista se li pot agregar de tot: altres llistes, imatges, videos, documents, etc. A més, és
extremadament potent per a Us col-laboratiu. Poden agregar-se qualsevol nombre d'usuaris,
assignar tasques, posar-los data limit, etc. Es basa en el métode Kanban per a gestié de
projectes, amb targetes que viatgen per diferents llistes en funcié del seu estat: Aixi, solem
tenir una llista de coses per fer (to do, o pendents), que s'estan fent (doing, 0 en procés) o
fetes (doni, o acabades). *’

Es ideal per a la gesti6 de projectes i bakclogs amb metodologia agil: permet el control del
projecte, I'elaboracié de sprints a través de due-dates (dates de venciment) i la gestio
grafica de les tasques i les subtasques tal com s’especifiquen en les features en el backlog.
S’ha escollit per controlar de manera dinamica les tasques i poder-ne incorporar de noves
després del feedback dels usuaris.

7.8 - IDE Eclipse

Eclipse és un programa informatic, anomenat IDE o Entorn de Desenvolupament Integrat,
composat d'un conjunt d’eines de programacié de codi obert multiplataforma per a
desenvolupar el que anomenen com “Aplicacions de Client Enriquit” oposat a aquelles que
es basen en navegadors. Propiament és un IDE de Java perd, proporciona molts pluguins
per treballar amb diferents llenguatges i servidors interns.

Ja que és el IDE amb el que més havia treballat i ja estava configurat per a treballar amb
Java i Eclipse, i també perqué proporciona una bona interficie per a treballar directament

amb Git, ha estat I'|DE escollit per a treballar durant tot el projecte.

Y vhow to Organize Your Entire Life with Trello - Lifehacker."2015. 14 Jul. 2015 <www.lifehacker.com>
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7.9 - Tecniques de recomanacio

Les técniques de recomanacié escollides han estat dues: per a la base un sistema
col-laboratiu i per a la millora de la sortida, un filtratge basat en el contigut.

El motiu per escollir aquests dos ha estat la recerca prévia per a la documentacié del
projecte. Els principals portals basats en sistemes recomanadors es basen en patrons
col-laboratius donada I'evolucié cada dia més social que s’esta donant a Internet. La creacio
de xarxes i societats virtuals ha fet evolucionar els SR per adaptar-se a les mateixes
situacions que es troben a la vida real: Les decisions condicionades per la resposta
majoritaria i els consells proporcionats per aquells que conformen el nostre entorn.

Cal pero, tenir en compte el propi perfil de I'usuari, per tant sempre s’ha de puntuar més o
menys alt aquelles recomanacions que concordin amb els gustos de l'usuari o, que pel
contrari, siguin contraries a aquestes.

La majoria d’algorismes de filtratge col-laboratiu que existeixen a dia d’avui, inclosos
algorismes purs recomanadors, treballen generant primer les prediccions basant-se en les
preferéncies de l'usuari i després produir recomanacions basades en el ranking de
puntuacions proporcionades pel veinat dins d’aquestes preferéncies. Si bé és cert que
aquest treball no deixa de ser un treball d’investigacié obre un mén que no coneix de regles
concretes: ens hem basat en el mateix model comu pero s’ha invertit.

Hi ha dos maneres d’encarar aquest projecte: des del punt de vista de I'Usuari i des de punt
del vista de I'ltem. A Il'aplicar després un filtre basat en preferéncies d’usuari i no en
“Morelike this” esdeveniments, s’ha optat pel primer model.

Els Sistemes Recomanadors Col-laboratius basats en usuaris sén de senzilla implementacio
algorismica amb les premisses com a nucli d'un filtratge col-laboratiu: buscar a altres
usuaris on part dels seus ratings passats siguin similars als de l'usuari que actualment
estem analitzant i predir qué li agradara a l'usuari. Es recomana enfocar-ho d’aquest model
guan tenim molts més items que usuaris en la nostra base de dades, i agafar el segon
model quan es doni la situacié contraria. Ambdds métodes necessiten una minima de
computacio offline i la despesa depenent de com de gran sigui la demanda computacional
guan la necessiti el SR (la pre-computacié del model basat en I'item implementa un temps
d’execucié de queries'® més alt). El sistema basat en I'usuari sembla que proporciona una
millor serindipia®® en les seves recomanacions; en el cas del projecte MovieLens, aix0 es va

traduir en una millor satisfaccié de l'usuari.

18 parlarem de gueries com a query SQL que es fa a la base de dades del projecte
19 Efecte gue es dona quan accidentalment es fa una troballa quan es buscava quelcom gens
relacionat. .
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Quins son els problemes del sistema basat en contingut, que necessitem construir un hibrid
per a millorar-lo?

Necessitem saber-ho tot absolutament de litem que estem analitzant i en el cas
d’esdeveniments capturats de Internet no sempre tenim la mateixa informacié de tots, cosa
gue dificultaria aquest model pur. Triar quines caracteristiques els identifiquen millor, seria
tot un repte impossible de resoldre 100%. A més, com solucionem el problema del cold-start
o inici en fred de l'usuari? Quan aquest accedeix a l'aplicacié no tenim cap mena de
preferéncies d’aquest i igualment hem de recomanar-li quelcom. A més hi ha un factor que
es doéna en el procés de la cerca de l'item que satisfa la nostra necessitat i és el de
serindipia: hauriem de donar la possibilitat de trobar coses que no estiguin relacionades
amb el que busquem.

Tots aquests problemes queden resolts amb el model col-laboratiu, és per aquests motius

que s’ha triat construir aquest model hibrid per aquest projecte.

7.10 - Llibreria Apache Maths

Common Maths és una llibreria lleugera i autbnoma que agrega components estadistics que
aborden els problemes més comuns que no estan disponibles en el llenguatge de
programacié Java o Commons Lang®. Les caracteristiques que I'identifiquen sén:
e FEls casos dUs daplicacions del moén real determinen la prioritat del
desenvolupament.
e Aquest paquet remarca petits components, facilment integrats en lloc de grans
biblioteques amb dependéncies i configuracions complexes.
e Tots els algoritmes estan totalment documentats i segueixen les millors practiques
de programaci6 generalitzades
e En situacions en qué hi ha mdultiples algoritmes estandard, s’utilitza un patré
d’estratégia per suportar multiples implementacions.
e No hi ha dependéncies externes més enlla dels components dels Common i la

plataforma central Java (com a minim amb Java 5)

La seva utilitzacié és tan facil com afegir la llibreria a les dependéncies del projecte
descarregant-ne el .jar que es proporciona a la web d’Apache. Respon a la resolucié de més

de 13 families de problemes matematics diferents com s6n muntatge de linies a través de

2Es un paquet amb classes d'utilitat Java per aquelles que es troben en I'heréncia_del java.lang’s.
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regressiod lineal, interpolacié d’'una corba, resoldre equacions, generacio de dades i conjunt
de mostres... i es classifiquen en 16 subpaquets basats en funcionalitats.

Ateses les caracteristigues dels problemes que haviem de resoldre, els dos paquets
utilitzats sén el d’estadistica i en d’analisi de dades.

La gran decisié que s’ha pres sobre quina llibreria a utilitzar ha marcat en gran part el
desenvolupament del sistema recomanador. En un principi es volia treballar amb el servidor
R* i I'’API que proporciona per utilitzar tots els serveis estadistics que té. S’havia trobat el
connector JRI, una llibreria que serveix de pont entre el servidor R i qualsevol projecte Java
perd aqui se’ns presenta el primer problema: requeria d’'una configuracio diferent per a
Windows que per Unix (variables d’entorn, configuracié de la maquina Virtual Java) i aixo
duplicava la feina d’aprenentatge ja que, recordem el servidor d Amazon és un Ubuntu.

Tot i aixi es va decidir tirar endavant i aprendre el llenguatge de rJava, la interficie per Java
per accedir a totes les operacions disponibles en el servidor R i aqui va aparéixer el segon
problema: la meva versido d’Eclipse no reconeixia la interficie rdJava i buscant I'error que
donava vaig trobar un bug report al projecte JRI amb les mateixes condicions amb les que
em trobava jo. Sense poder provar la interficie, haver d’aprendre un seguit de crides noves
amb Java (gens simples) i havent de tenir el servidor R sempre engegat (amb una
configuracié que a Unix seria diferent i a més el servidor Amazon gratuit tampoc hagués
suportat la quantitat de crides internes) es va decidir estudiar altres solucions.

Quina va ser la meva sorpresa de que Apache tenia una llibreria especifica que resolia les
meves necessitats. En un projecte de desenvolupament com aquest, el temps és or. | si la

mateixa feina la pots fer per dos camins, tria el més curt.

7.11 - ElasticSearch

En un principi s’havia d’utilitzar aquest motor de cerca per indexar els esdeveniments i no
només poder implementar un cercador per paraules més avancat i amb un alt grau de
rendiment; la indexacié ens facilitaria poder utilitzar la propietat “More like this” i a través de
quéries amb unes caracteristiques concretes dels esdeveniments (titol, descripcio,
categoria..) trobar esdeveniments semblants entre ells. | no és que ara no faci servei, la
realitat és que sera utilitzada en el projecte original i no en el sistema recomanador. Per tant
de poc serveix implementar una eina en aquest projecte que no hi va estrictament

relacionat.

2R és un llenguatge i entorn de programacié per a I'analisi estadistic i grafic. .
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Quin va ser el motiu d’incloure’l a la descripcid del projecte? Com s’ha comentat
anteriorment, el problema dels sistemes recomanadors es pot enfocar de maneres molt
diferents i des d'un inici es volia utilitzar la técnica “More Like This” per mostrar
esdeveniments semblants a l'usuari. En el moment en que molts esdeveniments els hi
manquen molts camps que a la base de dades estan a nul, només ens podem guiar pel titol
i la descripci6. Tenint en compte que aquests ja son comparats préviament a aquest
projecte per realitzar la classificacio de categoria, no val la pena tornar a fer les
comparacions.

Després, cal afegir que a I'estar tot el sistema recomanador enfocat des del punt de vista

d’Usuari, sén pocs els motius per continuar utilitzant aquesta eina.

7.12 - Dataset: Esdeveniments i Usuaris

Els dos datasets necessaris per dur a terme el Sistema Recomanador sén Esdeveniments i
Usuaris. Els dos han estat recol-lectats amb dades reals la diferéncia que els
Esdeveniments era un conjunt capturat de Facebook anterior a aquest projecte i Usuaris ha
estat recollit durant el desenvolupament i proves.

Les esdeveniments venen donats com a dataset d’entrada, no els podem modificar i hem de
tractar-los com a reals. Molts d’ells tenien dates antiquades o passades i I'iinic que s’ha fet
€s sumar els mateixos mesos per a tots per recompensar el temps passat. Tenim un total de
7450 esdeveniments classificats, també amb anterioritat a aquets projecte, entre 14
categories diferents. Les categories també venen donades amb anterioritat com explicarem
més endavant en el model de dades.

Els usuaris s’han recollit a través d’'un procés de col-laboracid, es va enviar un document
amb els passos a seguir a tots aquells que van mostrar interés en el projecte. Es aixi com
s’han recopilat un total de 72 perfils diferents d’usuaris amb les seves preferéncies i activitat

a la plataforma.
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8. Analisi i disseny del sistema

A continuacié es fara un analisi dels requeriments funcionals mitjancant un seguit de
diagrames de casos d’Us i les seves fitxes corresponents, i es presentara un disseny que

dona una solucid, amb el diagrama de classes.

8.1. Diagrames de casos d’us

Considerant les caracteristiques d’aquest projecte, que es divideix en dos blocs, no
existeixen requeriments funcionals a la part del sistema recomanador, no almenys des de la
visio de l'usuari per tant només s’especificaran aquells que provenen de la web. Els
diferents actors que interactuen amb el sistema son:

1.  Usuari no autenticat.

2. Usuari autenticat.

A partir dels requeriments i dels diferents actors s'ha definit el diagrama de casos d'Us:
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Usuar autenticat

Il-lustraci6 10 - Diagrama casos d'us
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8.2 - Fitxes de casos d’us

Cas d’us Llegir termes i condicions

Descripcio L’'usuari pot llegir els termes i condicions de la pagina
Actor Usuari no autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’haver anat a la pagina de registre

Flux principal 1. Usuariindica que vol llegir els termes i condicions

2. Se li mostren els termes i condicions
a. L’usuari prem “accepto”

b. L’usuari tanca la finestra

Fluxos alternatius | 3. En cas d’error, es mostra un missatge indicant-lo

Postcondicio L’'usuari ha acceptat/tancat els termes i condicions
Descripcio L’usuari pot registrar-se per accedir a la web
Actor Usuari no autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’haver anat a la pagina de registre
Flux principal 1. Usuari omplena el formulari correctament

2. Trial'opcié de “Registre”

3. L'usuari és redirigit a la pagina principal

Fluxos alternatius | 4. En cas d’error, es mostra quins camps ho provoquen

Postcondicié L’usuari s’ha registrat correctament
Ny
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Login

Descripcio L’usuari pot loguejar-se per accedir al portal web

Actor Usuari no autenticat

Precondicio L’'usuari ha d’estar registrat, Usuari esta a la pagina principal
Flux principal 1. Usuari omple el formulari d’autentificacio

2. Usuari prem el botoé “Login”
3. El sistema comprova les dades
3.1 Si les dades son correctes, s’inicia sessio i s’ens

redirigeix a la pagina de mostrar recomanats

Fluxos alternatius

4. Si hi ha error, es mostra per pantalla

Postcondicio

L’'usuari ha quedat loguejat i a la pagina d’inici de la plataforma

Cas d’us

Acceptar politica de cookies

Descripcio L’usuari pot acceptar la politica de cookies

Actor Usuari no autentificat /autentificat

Precondicio Haver entrat a la pagina i no haver-ho acceptat amb anterioritat
Flux principal 1. L’Usuari prem “ok”

2. El sistema crea una cookie d’acceptacio

3. Estanca el pop-up: la politica ha estat acceptada

Fluxos alternatius

4 . En cas d’error, no es tancaria ni es crearia la cookie

Postcondicio

S’ha acceptat la politica de cookies

Cas d’us Tancar sessi6
Descripcio L’usuari pot tancar sessio de I'aplicacio
Actor Usuari autentificat
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Precondici6

L’'usuari ha d’estar loguejat

Flux principal

1. L'usuari prem el bot6é situat a totes les pantalles “Tancar
sessio”
El sistema tanca la sessio

L’'usuari és redirigit a la pagina de login

Fluxos alternatius

4. En cas derror, es retorna a la pagina on estavem amb un

missatge

Postcondicio

S’ha tancat la sessio de I'Usuari

Cas d’us Visualitzar esdeveniments

Descripcio L’'usuari pot veure una llista de tots els esdeveniments

Actor Usuari autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’estar autentificat

Flux principal 1. Usuari va a l'opcié del menu esquerre a “Events” i després

“Tots els events”
2. El sistema llista tots els esdeveniments en qualsevol temps
de qualsevol categoria
3. L’usuari escull un filtre per categoria
a. El sistema mostra només per el temps especificat els
esdevenimens d’aquella categoria
4. L'’usuari escull un filtre de temps
a. El sistema mostra només per el filtre de categoria
especificat, els esdeveniments en aquell periode de

temps

Fluxos alternatius

5. En cas d’error, la llista d’esdeveniments es manté intacta

Postcondici6

L’Usuari visualitza una llista d’esdeveniments
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Cas d’us Visualitar esdeveniments recomanats

Descripcio L’'usuari pot visualitzar els esdeveniments que se li recomanen

Actor Usuari autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’estar autentificat

Flux principal 1. L’Usuari va a l'opcié del menu esquerre “Inici” o “Events” i

després a “Events recomanats” o simplement és la vista de la
pagina principal
2. El sistema llista tots els esdeveniments que tenen la propietat
‘recomanat” per a aquell usuari en qualsevol temps
3. L’usuari escull un filtre per categoria
a. El sistema mostra només per el temps especificat els
esdevenimens recomanats d’aquella categoria
4. L’usuari escull un filtre de temps
a. El sistema mostra només per el filtre de categoria
especificat, els esdeveniments recomanats en aquell

periode de temps

Fluxos alternatius

5. En cas d’error, la llista d’esdeveniments es manté intacta

Postcondicio

L’Usuari visualitza una llista d’esdeveniments recomanats

Cas d’us Afegir amistat

Descripcio L’usuari pot visualitzar el perfil de l'usuari b i afegir-lo com amistat (si
no ho sén)

Actor Usuari autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’estar autentificat
Hem d’haver llistat el perfil de 'usuari b
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Flux principal

El sistema mostra a I'Usuari el perfil de 'usuari b
2. L’Usuari visualitza el perfil de l'usuari b
3. Sil'Usuariil'usuari b no eren amics
a.
b.
C.
d.
e.
4. Sil'Usuariil'usuari b ja eren amics
a.
b.

El sistema mostra el boté “afegir amistat”
L’'Usuari prem el boté

El sistema crea la relacié d’amistat
L’Usuari i l'usuari b ja sén amics

L’'Usuari pot visualitzar el perfil complert de 'Usuari

El sistema mostra una part més de perfil de l'usuari b

El sistema mostra el terme “Amics”

Fluxos alternatius

5. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge

Postcondicio

L’Usuari afegeix l'usuari b com amic / L’'Usuari i usuari b ja éren

amics

Cas d’us Editar perfil

Descripcio L’'usuari pot editar el seu perfil
Actor Usuari autentificat
Precondici6 L'usuari ha d’estar autentificat
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Flux principal

1. L'usuari prem l'opcido “perfil” del desplegable de la barra
superior de menu
El sistema mostra el perfil de I'Usuari
'Usuari pot editar el seu perfil: editant el formulari, escollint un
nou avatar, escollint preferéncies de categories, visualitzant
els esdeveniments assistits i veure la seva ubicacié (per
defecte Girona).
4. Sil'usuari prem “seleccionar avatar”
a. El sistema mostra un desplegable amb tots els avatars
disponibles
b. Sil'Usuari prem un avatar
i. Es tanca la finestra i s’especifica com a nou
avatar
c. Sil'Usuari tanca la finestra
i.  L’avatar de l'usuari no és substituit
5. Sil'Usuari prem “Guardar canvis”
a. El sistema guarda els canvis
b. L’Usuari és notificat de que els canvis s’han dut a
terme i es torna a redirigir al perfil
6. Sil'usuari marxa sense guardar

a. El sistema no guarda els canvis

Fluxos alternatius

7. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge

Postcondici6

L’Usuari visualitza/edita el seu perfil

Cas d’us Visualitzar esdeveniment

Descripcio

L’usuari pot visualitzar la descripcié d’'un esdeveniment i

Actor

Usuari autentificat

Precondici6

L'usuari ha d’estar autentificat

S’ha d’haver premut la miniatura de 'esdeveniment

Flux principal 1. El sistema mostra la pagina de I'esdeviment
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Fluxos alternatius

2. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge

Postcondicio

L’Usuari visualitzal’esdeveniment

Cas d’us Xatejar amb un usuari

Descripcio L’usuari pot xatejar amb un usuari

Actor Usuari autentificat

Precondicio L’'usuari ha d’estar autentificat i tenir com a minim 1 amic
Flux principal 1.Usuari desplega el menu de xat de ma dreta

2. L’usuari tria un usuari de la llista

3. El sistema mostra (si existeix) els missatges anteriors amb l'usuari
b

4. L’usuari escriu un missatge a l'usuari b

5. L'usuari b rep el missatge

5.1 Si l'usuari esta offline, rebra una notifiacié al proxim login

Fluxos alternatius

6. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge /0 no

s’enviara el missage

Postcondicio

L’'Usuari ha xatejat amb un usuari b

Cas d’us Afegir comentaris en un esdeveniment
Descripcio L’usuari pot afegir comentaris en el perfil d’'un esdeveniment
Actor Usuari autentificat
Precondicio L’'usuari ha d’estar autentificat i estar en el perfil d'un esdeveniment a
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Flux principal

1.L’'Usuari pot llegir la llista de comentaris en el perfil de
'esdeveniment a
2. L’usuari prem el boto “Afegir comentari”
3. S’obre un popup on l'usuari pot escriure el comentari
4. Si L'usuari tanca la finestra
4.1 No es publica el comentari
5. L'usuari escriu el comentari
6 Si l'usuari prem “publicar”
6.1 El sistema publica el comentari
6.2 El comentari surt publicat a la llista

Fluxos alternatius

7. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge i tanca el

popup sense publicar el comentari

Postcondicio

L’'Usuari publica un comentari a 'esdeveniment

Cas d’us Cercar Usuaris

Descripcio L’'usuari pot editar el seu perfil
Actor Usuari autentificat
Precondici6 L’'usuari ha d’estar autentificat
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Flux principal

1.L’usuari va a I'apartat “Usuaris” del menu dret

2. Es despleguen dos subapartats

3. Si L'usuari tria “Amistats”
3.1 El sistema mostra un llistat de tots els usuaris amb qui
manté una relacié d’amistat
3.2 L'usuari pot escriure a la barra de cerca de la part
superior
3.3 Si l'usuari prem “cerca”
3.4 El sistema mostra tots els usuaris-amics de la plataforma
que coincideixen amb el text entrat en nom+cognoms

4. Si L'usuari tria “Tots els Usuaris”
4.1 ElI sistema mostra un llistat de tots els usuaris de la
plataforma
4.2 L'usuari pot escriure a la barra de cerca de la part
superior
4.3 Si l'usuari prem “cerca”
4.4 EIl sistema mostra tots els usuaris de la plataforma que

coincideixen amb el text entrat en nom+cognoms

Fluxos alternatius

5. En cas d’error, el sistema ens informa amb un missatge i no

mostra cap usuari

Postcondici6

L’Usuari visualitza/cerca usuaris a la plataforma

8.3 Diagrames de sequiencia

A continuaci6 podem veure el diagrama de sequéncia del sistema recomanador

d’esdeveniments.
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Il-lustracié 11 - Diagrama de sequencia de profunditat 2 del Sistema Recomanador
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8.4 - Diagrames de classe

En aquest apartat, s’explicaran els diagrames de classes que es va seguir per realitzar la

implementacié tant del sistema recomanador com de 'aplicacié.

8.4.1 - Diagrama del Sistema Recomanador

UsersEvents
{com::imari::b

-user_status : Map<Integer, Map<Integer, Double>>
-total_users : int “ﬂ!"lcm
-total_events : int (‘_’°'“< imari Lol
-user_users_similarity : Map<integer, Map<integer, Double>> 'WE!MMG : int) : boolean
-users_id : List<Integer> +printHelp() : void )
-events_id : List<Integer> +mainfargs : § : void
-user_averages : Map<Integer, Double>
-user_friends : Map<Integer, List<Integer=>
-mode : int =
+UsersEvents() {com: ‘...,.;sy~s bo::logic)
+initialize Map() : void -

iti i » voi -ue : UsersEvents
+initialize Friends() : void s

+setTotalUsers(users : int) : void

+setTotalEvents(events : int) : void Ve pemiitions Moy ioyer. My il eger DU
+getStatusForUser(user_id : int) : Map<Integer, Double> fgeﬂ’fedcﬁog\() : void '

-translateStatus(status : Integer) : double -insertPredictions() void
+insertStatusStatement(user_event_status : ResultSet) : boolean +retrieveData() : void

+insertFriends(result_users_friends : ResultSet): boolean
-StatusMaptoAmray(user_id : Integer) : double [

+calculateSimilarity() : void
m@faﬁmﬂx ):( ndﬂl t_id : Integer) : double [} (cnmfo’.! e b0 f_‘”""’""f“’" )
- lings(user_id : Integer, event_id : Integer) : e sHmar:: ) 3 S
-getAverage(user_id : Integer) : double —connection : Connection = null ~configFile P‘w
-existsRelation(user_id : Integer, event_id : Integer) : boolean \ConnectionActionf) | *Conﬁw{aﬁon(cfo': File) '
+obtainPrediction() : Map<Integer, Map<Integer, Double>> +close(): void +getPropietat(key : String) : Sting
+setUsersId(users_id : List<Integer>) : void +getNValors() : int

+setE _id : Lis ger>) : void

ll-lustracié 12 - Diagrama versio 1 del sistema recomanador

El sistema recomanador el podem dividir en dos paquets o grups segons responsabilitats:
tenim la logica del sistema i el procés de connectar amb la base de dades per recol-lectar ofi
afegir les dades. A la logica hem volgut distingir 3 nivells de responsabilitat: tenim el
programa principal que rep I'entrada del procés i comprova que estigui bé i afegeix un
Sistema Recomanador (RSystem) que realitzara tot el procés de manera que, en forma de
caixa negra, el programa principal no sap que realitza aquesta classe.

RSystem coneix en tot moment quines classes resolen els passos que ha de seguir per
desenvolupar la seva tasca en plenitud. De manera que primer crida al sistema “retrive”
(ConnectionAction i Configuration) que funciona de pont entre les dades i el sistema
recomanador. Un cop ha obtingut les dades, crea un objecte UsersEvents on la seva

principal tasca sera agafar aquestes dades i processar-les (de manera que aquest nivell
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intermedi que representa el RSystem no sap realment quines operacions es fan sobre les
dades.

La classe UsersEvents representa tot el conjunt de dades i operacions que tenim dels
Usuaris i dels Esdeveniments tant propies com compartides; un cop acabat el seu
desenvolupament s’ha aplicat una refactoritzacié Extract Class doble extraient dues

classes noves: User i Event.

Uias UsersEvents
:iimari:: b bo::logi
{(com: :imari:: boonebo::logic) oo
o int -total_users : int
& -total_events : int
-fiends_id : List<Integer> S o

-user_status : Map<Integer, Double>
-users_similarty : Map<Integer, Double>
-average : Double

-list_users : Map<Integer, User>
-list_events : Map<Integer, Event>

-preferences : List<String> +UsersEvents()

-pref_set : boolean +initialize Map() : void

+User(id : int) +setTotalUsers(users : int) : void
+initStatus(u_s : Map<integer, Double>) : void +setTotalEvents(events : int) : void

-translateStatus(status : Integer) : double

setFriends(friends : List<integer>) : void
+insertStatusStatement(user_event_status : ResuitSet) : boolean

:::;“m‘))MLg1:“W pErEE insertFriends{result_users_fiands - ResttSet): boolean

sinitSimilarity{total_ g int} void -StatusMaptoAmay(user_id : Integer) : double [J

2 S 2 +calculateSimilarity() : void
ERiEmEatinand “:mm) 1005 Detble) vl -Maptoay(user_id : Integer): double [
\SimilaritySize() *int -Array Si g _id ! Integer, event_id : Integer) : double [}
+getSimilarities() : Map<integer, Double> getAverage(user. | ;dmﬂ doutlg i i
R EE vt B Dolte -ContentFiltering{prediction : szble event : Int user : Integer) : Double
Status(status : Map<Integer, Double>) : void e 980 ]
Foonys ssetUsersid(result_users : RosultSet) : void
S Eovianan e Shingli ok |+insertCategori ts_categories : ResultSet) : void
sasinond st +setUserPref _preferences : ResultSet) : void
o kAR +getUserld(id : int) : nt

-ue /N
MainClass
(com::imari:: boonobo::logic) RSystem Event
-verifyMode{mode : int) : boolean {com: :imari; bo::logic) {com: :imari:: boonobo::logic)
+printHelp() : void -ue : UsersEvents -id : int
+mainfargs : S : void -mode : int -category : int
predictions : Map<Integer, Map <Integer, Double>> +Event(event_id : int, event_cat : int)
+getPrediction() : void +getint() : int
-insertPredictions() : void
+retrieveData() : void

Aquest refactor té com a motiu principal diferenciar els dos ens de treball amb els seus
respectius atributs, i resoldre les operacions propies sobre les dades; podriem dir doncs que
és una refactoritzacié per responsabilitat i per modularitat. Es curids també que aquest
refactor no només ens ha millorat 'entesa del codi, la modularitat i la representacié de
responsabilitats: també ens ha millorat el rendiment. Per qué?

El motiu és que en la versié anterior treballavem amb estructures de dades feixugues com
sén Maps guardats com a valors d’altres Maps. Aixd ens baixa el rendiment, tot i que sén
les estructures de dades més rapides en obtencid, pel temps de lectura i escriptura que
perdiem. S’ha millorat en el moment que aquestes dades es representen com a objectes i la
referéncia de les dades, entenent com a punters de memoria, és millor si en comptes de
moure i borrar dades, modifiquem els punters d’aquestes. Es ara User qui realitza els

calculs propis d’'un sol usuari i s’ha deixat a UserEvents només la responsabilitat de fer
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calculs amb tots el conjunt de dades en si.

A les hores la pregunta és, i perque no realitza aquestes operacions el RSystem? Si bé
aguest és qui acaba executant aguestes operacions, la decisié de divisioé de responsabilitats
no concordaria amb aquesta possibilitat. RSystem executa I'abstraccié de dades, pero
finalment no sap com les treballa la classe UsersEvents, pel que no podria aplicar (ni hauria,
com hem comentat) operacions sobre aquestes.

Finalment UsersEvents retorna un seguit d’arrays de dades, que s’assemblen a les
obtingudes d’entrada, a RSystem que és I'encarregat de cridar el procés que les inserira a la
base de dades.

Com hem comentat, s’ha utilitzat la divisié de tasques i classes per responsabilitat, pero
encara quedaria aplicar un patré6 més (es reconeix ara durant la redacci6 d’aquesta

memoria) que ajudaria a tenir les dades més ben encapsulades.

8.4.2 - Diagrama de I’aplicacié web Boonobo

[l-lustracié 13 - Diagrama de |'aplicacio web
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En aquest diagrama podem apreciar clarament el patré MVC que implementa CakePHP.
S’ha decidir prescindir de moltes classes de llibreries i Helpers que proporciona el Cake per
basar-nos Unicament en les que representen la web en si.

Per comencar, cal apreciar (com veurem més endavant al diagrama de la base de dades)
gue existeixen tants models com taules a la base de dades. Les taules tenen la peculiaritat
d’acabar els seus noms en “s” i Cake transforma els models en la paraula singular.
S’inclouen també les taules de relacio.

Després tenim les capes de controlador i vista, aquestes capes han d’estar estrictament
relacionades, ja que a cada controlador li correspondra un conjunt de classes anomenades
com ell. El sistema intern de Cake ja fa la transformacié de noms pel que ja sap que
EventsControllers equival a les vistes incloses dins de Events. Cada metode del controlador
gue vulguem visualitzar o que utilitzem per una vista en concret, haura de tenir el seu
homoleg a la corresponent carpeta de vista amb el nomdelmétode.ctp (no s’inclouen en el
diagrama de classes per ser més fitxers que no pas classes en si).

Al diagrama apareixen varis Helpers utilitzats fortament a la Vista: JqueryValidation, Google
Maps i Utilities sén un seguit de classes afegides al cake (disponibles a la seva web de
documentacid) per millorar el tractament de dades.

Finalment com podem observar, totes les classes de Model estenen (és a dir, hereten)
d’una classe principal AppModel i totes les classes del Controlador, d’AppController. Es en

aguestes classes on es definiran métodes que heretaran tots.

8.5 - Diagrama d’Entitat-Relacio (Base de dades)

Cal tenir en compte des de bon inici, que la base de dades és la mateixa tant pel sistema

recomanador com per 'aplicatiu web. Es nodreixen ambdds de la mateixa base de dades i

per tant, hi haura taules que hauran estat modificades per servir a un o a l'altre.

També cal tenir en compte que l'aplicatiu web parteix d'un projecte anterior que és el

Boonobo original, per tant les taules de les bases ja ens venen donades com a dades

previes al projecte.

Per tant, en aquest apartat explicarem els canvis respecte el model ER que ja se’ns donava

des de bon inici.

o Totes les claus primaries compostes d’alguna relacié (exemple user_events) s’han

hagut de substituir per una clau primaria unica generada a partir d’Auto increment
(CakePHP no accepta claus compostes com a claus primaries).

e S’ha afegit la columna “active” i “modified” a les taules necessaries pel correcte
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funcionalment de quéries del CakePHP

e S’ha creat la taula user_preferences per a identificar un conjunt de preferéncies per
a l'usuari. Conté una clau primaria id, clau forana user_id i un seguit de columnes de
les quals finalment només hem utilitzat categories (que representa un array de
categories). Les preferencies (que més endavant es convertiran en paraules clau)
s’han deixat a la taula per a un treball futur sobre el Sistema Recomanador

e Les taules user_notifications, notification_notifications i notification_subjects han
estat afegides pel correcte funcionament de I'aplicatiu web, no obstant, no estaran
presents en el treball futur per ser requeriments del CakePHP

e Les taules chats i messages que relacionen als usuaris i las seus missatges en xat
es creen per desenvolupar una funcionalitat del template de boostrap que utilitzem i
també estaran presents en el futur treball amb les mateixes caracteristiques (en
principi)

o Es crea la taula status per identificar tots els possibles estats que pot tenir un usuari
amb un esdeveniment.

o Escrealataula user_events, clau en aguest projecte, que relaciona els usuaris amb
els esdeveniments i se'ls pondera amb un estat. Aquesta relacié sera uUnica, encara
gue no puguem utilitzar clau primaries compostes, i sera modificada a cada

actualitzacio d’estat.
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Tid INT(11)

7 id INT(10)
@ user_id INT(10)
@ friend_user_id INT (10}

<> created DATETIME
> modified DATETIME
& active INT (4)

TidINT(11)
@ user_id INT(10)

& redever_user_id INT(10)

Tid INT(11)
“»message TEXT
@ chat_id INT(11)

“¥user_send INT(10)
s reated TIMESTAMP

< modified TIMEST AMP
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Vid INT(10)

“»name V ARCHAR(255)

“» comunitat VARCHAR(128)
“» provinda ¥ ARCHAR( 128)
“ altitude DOUBLE

“» habitants INT({11)

“men INT(11)

2 mare...

|

Vid INT(10)

> username VARCHAR(45)
. password VARCHAR (45)
@ role_id INT(11)

“ name VARCHAR (45)

“» surname V ARCHAR.(45)
“ description TEXT

“ profesion W ARCHAR(128)
& dity_id INT(10)

> photo V ARCHAR(255)
 photo_dir VARCHAR{255)
“ last_connection TIMEST AMP
< created TIMESTAMP

> modified TIMEST AMP

& active TINYINT (1)

¥ id INT(10)

@ user_id INT(10)

> categories V ARCHAR{255)
< preferences TEXT

< created DATETIME

<> modified D ATETIME

& active INT (4)
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7 id INT(10)

“»name VARCHAR(255)

5 more...

7 id INT(11)
< user_id INT(10)

14 more...

T id INT(11)

& notification _id INT(11)
“»model VARCHAR(45)
“»model_id INT (11)

< reply_to INT(11)

< created DATETIME
< modified DATETIME
< active INT(4)

Vid INT(10)

@ city_id INT(10)

o title VARCHAR(200)

“» description TEXT

< start_time DATETIME
“»end_time DATETIME
“ duration VARCHAR(20)
o price INT(8)

@ category_id INT(10)
“link VARCHAR(255)

1< < longitude FLOAT

> latitude FLOAT

< zip INT(11)
VidINT(10) © street VARCHAR(255)
“name VARCHAR(45) 5 more...
- —iH © created TIMESTAMP i
I < modified TIMEST AMP + I
| < active TINYINT(1) I |
[ | |
| 1 |
S| ' |
| |
' |
|
& -
- 7 id INT(11)
| < event_id INT(10)
I @ user_id INT(10) e
| & text LONGTEXT I
| I
|
|
]

7 id INT(11)
“ruser_id INT(11)

& type VARCHAR(45)

2 more

[l-lustracié 14 - Diagrama ER de la Base de Dades
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7 id INT(10)
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“» name VARCHAR (45)
> oreated DATETIME
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Vid INT(10)
@ user_id INT{10)
@ event_jd INT(10)

“#sr_score FLOAT
< created DATETIME
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9. Implementacio i proves

En aquest capitol es detallara l'estructura de l'algorisme del sistema recomanador
implementat en aquest projecte, aixi com la divisidé dels apartats de I'aplicatiu web i les

proves que s’han realitzat sobre el projecte.

9.1- Estructura del sistema recomanador

Com s’ha explicat en apartats anteriors, el sistema recomanador d’aquest projecte es basa
en un hibrid on la base és un sistema col-laboratiu que a posteriori s’aplica un filtre per

contingut amb el resultat d’aquest. A continuacié un esquema del seu funcionament:

Procés Usuaris

Interaccid

Aplicacio
web

Procés de
recomanacio
col-laboratiu

preferéncies

Preferencies
usuari

Relacions

| £ esultants
"""'_> Filtre per
contigut
=

Base de dades

II-lustracié 15 - Esquema del funcionament del Sistema Recomanador

L’aplicatiu web recull totes les dades necessaries de l'usuari per poder-les treballar al

complert.
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L’'usuari, des del seu perfil, pot concretar quines preferéncies de categories té, per defecte
es ponderaran a totes per igual. També podria triar la ciutat perd, a I'haver-hi només
esdeveniments de Girona en el dataset original, no es deixa canviar. De l'usuari també

recol-lectem la seva activitat de manera que puntuem cada relacid d’'un usuari amb un

esdeveniment segons aquests criteris:

Descripcié Valor

Llegit 1
Assistira 3
M’agradaria 2
No aniré -1
No vull veure’l més -2
Recomanat 5

Cal tenir en compte que quan les dades son recol-lectades per enviar-les al sistema

recomanador, l'Ultim valor com és “recomanat” no es té en compte, per tant totes les

relacions ponderades d’aquesta manera seran menyspreades pel sistema recomanador.

Per que? Doncs perque soén la sortida d’'un procés anterior.

Quan un usuari llegeix un esdeveniment, es crea el lligam entre usuari-esdeveniment. Si ja

existia aquest lligam, no es fa res ja que es considera que la resta tenen més “poder” encara

gue tinguin valor més petit.

L’usuari pot triar dins de I'esdeveniment “Assistiré”, “No assistiré” i “M’agradaria”. Per ordre

de rellevancia, “No assistiré” se’l classifica com a negatiu, distingint-lo aixi de la resta

d’estats que tenen un aire “positiu”.

Un cop el sistema recomanador aconsella aquest esdeveniment a l'usuari, es crea una

relaci6 amb valor 6. Si l'usuari el veu a la llista de recomanats i no li agrada aquesta

recomanacio, la primera opcio que veura, abans i tot de llegir-lo, sera “No vull veure’l meés”.

Si l'usuari no interacciona en cap moment amb I'esdeveniment, de manera directa o

indirecta, no existira la relacié entre ells.

Les preferéncies de l'usuari seran dades explicites, aixi com la tria dels estats; 'opcio de

llegir-lo o no sera implicit (del comportament de 'usuari).

Un procés amb background executa el procés del sistema recomanador i aquest recol-lecta
—r—
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4 taules essencials de la base de dades: usuaris, esdeveniments, usuari-esdeveniment i
usuari-usuari (que representa l'amistat i segons en quin model executem el SR, la
utilitzarem per acotar el veinat).

Es calcula doncs la similitud entre els usuaris a través de la correlaci6 de Pearson. Es
possible que aquesta correlacié doni NaN en Java, per quée? El motiu és quan a la
Correlacié dividim per 0, i és que no es troben coincidéncies d’esdeveniments puntuats pels
dos; és bo substituit aquest NaN per 0? Molts manuals recomanen que no, ja que aquest
NaN tant pot venir d’'un 0 com d’'una arrel quadrada de negatiu. També pot portar problemes
de representacio de la similitud (si resulta que 0 forma part de la nostra escala de ratings,
pot portar a una confusié). En aquest cas s’ha optat per triar la via de substituir-ho per 0.0
tenint en compte els debats i desacords que hi ha en aquesta decisio.

Un cop tenim les similituds, es calcula la prediccié de cada usuari per cada esdeveniment
perd0 amb compte: si un usuari te menys de 5 relacions amb esdeveniments,
automaticament el sistema recomanador només |i recomanara el top 20
d’esdeveniments. Per qué? El problema esta en la fiabilitat de les recomanacions quan un
usuari ha interaccionat tant poc, i sén 5 segons com marca el professor Joseph Konstant
perqueé es creu que és la frontera d’aquest esdeveniment.

Si l'usuari ja té una relacidé, que no sigui recomanat, s'obviara aquest coeficient de
recomanacio, altrament s’actualitzaria.

Un cop tenim tot el conjunt de puntuacions, cal ponderar-les segons les dades explicites
que ens ha donat l'usuari: les seves preferéncies. Es el moment doncs del filtratge per
contingut.

Quina ponderacid cal donar? Els experts defensen que cada sistema és diferent (pot ser
que en comptes d’obtenir el possible valor de 'usuari amb I'esdeveniment, els ratings fossin
binaris, o de 0 a 5) i per tant només amb assaig-error es pot obtenir el nUmero perfecte a
afegir o restar (en el nostre cas). Pero, mai superant la diferéncia numeérica entre esgraons
de rating (per tant mai superant 1 punt).

Finalment s’ha decidit que si l'usuari te introduides les seves preferéncies, i aquestes
concorden amb l'esdeveniment en concret, se sumara 0.5 a la puntuacio; altrament es
reptara 0.5. Si no té les preferéncies afegides, no es fara res.

Tenint en compte aixd, es mostraran com a recomanats i s’'inseriran a la base de dades,
tots els esdeveniments que tinguin una puntuacioé >= 1.8 per tant que es trobin entre “Llegit”

i “m’agradaria” més a prop del segon.
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9.2 - Els apartats de I'aplicatiu web

L’'aplicatiu web té diferents apartats des d'on recollim tota la informacié. La informacié
explicita es recull al perfil de 'usuari (Perfil->Editar Perfil).
La informacio implicita es recull a través de la interaccié de I'usuari amb els esdeveniments.
Per fer-ho pot entrar a varis apartats:
¢ Inici/Esdeveniments->Recomanats: Aqui I'usuari pot veure tots els esdeveniments
gue se li recomanen a l'usuari; en cas que el procés del SR encara no estigui
engegat li mostrarem els 5 esdeveniments amb més usuaris assistents.
o Esdeveniments->Top 20: El sistema fa un recompte de tots els assistents per cada
esdeveniment i ens mostra un conjunt dels 20 amb més assistents.
e Esdeveniments->Tots els esdeveniments: El sistema mostra tots els esdeveniments
que tenim disponible a tot I'aplicatiu
e Esdeveniments-> Random: El sistema genera un seguit de ids aleatories per obtenir
de la base de dades: un total de 20
En tot moment els esdeveniments sén de totes les categories sense filtrar i tenint en compte
que el data d’inici <= moment consulta i en cas contrari, que la data de finalitzaci6 >=

moment de la consulta.

9.3 - Fases de proves del funcionament

La caracteristica principal d’aquest projecte és que ja ha estat testejat amb usuaris reals.
Com s’ha comentat al inici, la metodologia agil permet anar afegint noves funcionalitats i
corregir ja les implementades gracies al feedback dels usuaris que la proven. Aixi com es
pot apreciar als sprints, durant cada setmana s’han incorporat bugs i millores al disseny. Els

dividim en dos grups:

e Els errors de la pagina web: son errors tipics al traslladar una aplicacio local a un
servidor remot, amb el user-testing es detecten errors ocasionats per la navegacié
tipica d’'un usuari alié al desenvolupament i d'una manera totalment ldgica per a ell.
Es resolen problemes de navegacio i carrega d’'imatges i contingut que encara no es
troba en la caché del navegador de l'usuari. Es recullen també recomanacions de
funcionalitat que seran traslladades al projecte principal Boonobo fora d’aquest PFG.

e Els errors del sistema recomanador: No sempre son perfectes i hi ha hagut grans
canvis entre la primera versié (només el sistema col-laboratiu) i la segona versio

(s’inclou el filtre per contingut). Després s’ha aprofitat el feedback dels usuaris per
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calibrar millor la puntuacié que obtenim després de sumar/restar la ponderacié per
contingut. També ha ajudat el feedback a I'hora de troba relacions sobre el perquée

d’esdeveniments recomanats que finalment no es corresponen amb els gustos de

'usuari.

Aquests errors han estat recopilats després d’enviar un manual als usuaris pel que fa a
quins passos havien de seguir i proporcionar-los una direccié web on enviar els errors i

suggeriments.

10. Implantaci6 i resultats

10.1 - Implantacio

L’aplicaci6 esta de moment disponible al servidor web d’Amazon sota el domini

http://boonobo.es perd un cop finalitzat el projecte pare del que parteix aquest PFG, el
contingut sera substituit per I'aplicatiu final. No requereix cap tipus d’instal-lacié per ser
utilitzada. El sistema recomanador és ocult per a l'usuari, treballa amb background al

servidor Amazon i mentre la base de dades no canvii, continuara funcionant igual.

10.2 - Resultats

Encara que l'aplicatiu només sigui la interficie per on recollim les dades, també forma part
en si d’aquest projecte i juntament amb com es mostra la sortida del sistema recomanador,
conformen els resultats que a continuacié es mostren classificats segons els requeriments

funcionals.

10.2.1- Login

Quan obrim l'aplicacid se’ns redirigeix a aquesta pantalla per iniciar sessié [Figura 16]. Si
afegim un email mal format o una contrasenya menor a la necessaria per a registrar-se,
dona error abans d’enviar la informacié [Figura 17-18]. Si les dades d’autentificaciéo sén
incorrectes ensenya un altre missatge d'error [Figura 19] , altrament s’autentifica

correctament i ens redirigeix a la pagina inicial
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boonobo
Accés al compte

Correu electronic

Clau

[l-lustracié 16 - Formulari de login

sdfsdf
* Entra una direccid e-mail valida

* Ha de tenir com & minim 5 caracters

[l-lustracié 17 - Missatges en cas d'error

Usuari o contrasenya incorrecta, si us plau,
torna-ho a provar

mailerroni@mail.es

II-lustracié 18 - Missatge en cas d'usuari incorrecte
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& Mar-~

Inici o

Aquests son els events que et recomanem avui

I COE

of Inici

boonobo © 2015-2016 - Mar Liambi - PFG - All Rights Reserved. SB Admin Template - Version: v1.1.134 /

Il-lustracié 19 - Pagina principal en primer inici

10.2.2- Registrar-se

Premem el botd “registrar-se” i la pantalla canvia per mostrar-se el formulari de registre
[Figura 20]. Omplim el formulari que verifica, i sin6 déna error, que el mail estigui ben
format, que la contrasenya tingui com a minim 5 caracters i que les dues contrasenyes
coincideixin [Figura 21-22]. Un cop s’accepta el botd d’ “Accepto” i tot es correcte, s’habilita
el boté de “Registre” per enviar el formulari. Si 'usuari es registra correctament s’'informa

amb un missatge verd al 'usuari [Figura 23] altrament en vermell.

Ny

Universitat
[ Maria del Mar Llambi ] 72 de Girona

[——



Sistema Recomanador d’events en una xarxa social

Registra 't Es gratis i sempre ho

sera
Nom Cognoms
Emai
Contrasenya Confirma contrasenya
‘ O Accepto ‘

Quan cliquis estas acceptant els nostres
Termes i Condicions inclosos en aquesta web, inclés

I'Gs de Cookies.

o [ e

Il-lustracié 20 - Formulari de registre

mailincorrecte

Email no valid

Les contrasenyes no coincideixen!

Il-lustracié 21 - Camps de registre en cas d'error
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Registra't s gratis i sempre ho
Sera

Registre Deprova

mail@correcte.es

Email correcte

Les contrasenyes coincideixen!

& Accepto

Quan cliquis estas acceptant els nostres
Termes i Condicions inclosos en aquesta web, inclos
I'is de Cookies.

e L

II-lustracié 22 - El formulari pre-valida les nostres dades

boonobo

Accés al compte

Usuari registrat correctament

Correu electrénic

Clau

II-lustracio 23 - L'usuari s'haregistrat correctament
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10.2.3- Llegir termes i condicions

Durant el registre, es poden llegir els termes i condicions, si premem sobre el terme “Termes
i condicions” del formulari de registre i llavors es desplega un popup com el que es mostra

[Figura 24]. Un cop llegides podem tancar el popup per continuar amb el registre.

Termes i condicions de privacitat x

En compliment amb l'establert en la Llei Organica 15/1999, de 13 de desembre, de Proteccid de Dades de Caracter
| Personal, liinformem que les seves dades personals seran tractats i quedaran incorporats en fitxers responsabilitat
B deBoonobos.L

Aquests estan registrats a I'Agéncia Espanyola de Proteccio de Dades, amb la finalitat de modelar un perfil de
consumidor d'esdeveniments per poder ser introduit en el nostre sistema i predir futures recomanacions. Les dades
gue se li sol-liciten resulten necessaris, de manera que de no facilitar-los no sera possible la prestacio del servei
requerit, en aquest sentit, vosté consenteix expressament la recollida i el tractament de les mateixes per a la citada
finalitat.

En tot cas, pot exercitar els drets d'accés, rectificacio, cancel-lacio i oposicio dirigint-se a la seu social, situada a Girona,
0 posar-se en contacte al mail mar.llambi@gmail.com Li preguem que en el supdsit de produir-se alguna modificacio
en les seves dades de caracter personal, ens ho comuniqui amb la finalitat de mantenir-les actualitzades

Tanca

[I-lustracié 24 - Termes i condicions de |'aplicacié

10.2.4- Llegir/acceptar politica de cookies

Durant tota I'experiéncia de navegacioé de l'usuari a la web, se l'informa de I'is de cookies
tal com marca la legislacid vigent. Es proporciona un boté de “OK” per fer desapareixer
aquest missatge o un de “+ Informacio” que redirigeix a la web per defecte de I'Estat sobre

la llei (ja que no s'utilitzen cookies propies que descriure).

Solliciten el seu permis per obtenir dades estadistiques de la seva navegaci6 en aquesta web, en compliment del Real Decret-Llei 13/2012. Si continua navegant considerem que accepta I'lis de cookies.

ll-lustracié 25 - Politica de cookies present en totes les pagines de I'aplicacié
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10.2.5- Tancar sessio6

Al menu superior, junt amb el nom de l'usuari [Figura 26], si acostem el ratoli es desplegara
dues opcions “Perfil” o “Sortir” si premem la segona, es tanca la sessi6 i se’ns redirigeix a la

pagina de Login.

[l-lustracié 26 - Menu superior dret

10.2.6- Visualitzar esdeveniments

Al menu de ma esquerre podem veure un apartat com és “Events” i cliquem, s’obre un
desplegable amb varies opcions [Figura 27]. En aquest cas triem I'opcié “Tots els events”.
L’aplicatiu ens rediregeix a una pagina on es llisten tots els esdeveniments per qualsevol
categoria en qualsevol moment del temps [Figura 28] A partir d’aqui podem filtrar per
categoria 0 per temps com mostren els filtres [Figura 29-30].

Il-lustracié 27 - Menu esquerre amb |'apartat Events desplegat
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0 Mar-
Tots els events
Aquests son tots els events disponibles
CTE
Girona Seminar La Meva Primera Il Networking de NUEVO HIT "AMOR Curs de Lideratge
2016 Lluna- Celebrant TopGirona DE VERANO" Femeni a Girona
I'arribada de la VIDEOCLIP A Coaching!

E Tots els events

> Inici 29-01-2016 08:00 > Inici 21-02-2016 20:00 > Inici 21-02-2016 20:00 > Inici 21-02-2016 20:00
> Fi No especificat > Fi No especi > Fi No especificat > Fi No especificat

> Categoria Cursos, > Categoria CuUrsos, > Categoria Altres > Categoria Musica i > Categoria Altr

Tallers i Formacié Tallers i Formacié > Ciutat Girona Concerts > Ciutat Barcelona

> Ciutat Girona > Ciutat Girona > Ciutat Girona
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[l-lustracié 28 - Apartat Tots els esdeveniments

Totes les categories v

ims 3 di

s =
g e
.

ni ~o

II-lustracié 29 - Filtres disponibles per esdeveniments

Girona Seminar La Meva Primera
2016 Lluna- Celebrant
I'arribada de la

IIT"AMOR  Curs de Lideratge
NO" Femeni a Girona
IP A Coaching!

s

i

I

Totes les categories

»

Totes les categories =

Gir (u—— Il Networking de NUEVO HIT "AMOR  Curs de Lideratge
pl)| "ectrelTenss TopGirona DE VERANO" Femeni a Girona

Conferéncies i Presentacions VIDEOCLIP A

weo

Cursos, Tallers i Formacio

J

Fira, Mercats i Mostres

> Inici 21-02-2016 20:00 > Inici 21-02-2016 20:00 > Inici 21-02-2016 20:00
> Fi No especificat > Fi No especificat > Fi No especificat

> Categoria Altres > Categoria Musica | > Categoria Altres

> Ciutat Girona Concerts > Ciutat Barcelona

> Ciutat Girona

II-lustracio 30 - Mostra del filtre per categories de I'aplicacié
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10.2.7- Visualitzar esdeveniments recomanats

En aquest cas anem al menu esquerre i, al desplegable d’esdeveniments, marquem l'opcid

L

“Esdeveniments recomanats”. També podem accedir-hi anant a I"’inici”, ambdds redirigeixen

a la mateixa pagina [Figura 31]. Novament podrem filtrar per categoria i franja temporal.

& Mar~
Inici o
Agquests son els events que et recomanem avui
CEE
Feria en Eleccions David DeMaria | Presentaci6 del PROYECCION DEL
Argalaguer, Girona Secretariat ANC Casino de llibre Refugi. Per CORTOMETRAJE
Girona. Candidat! Peralada (Girona) Eva Gonzalez DE NICO CAICOYA,

g

> Inici 21-02-20

A

> Inici 21

- fas

> Inici 2 > Inici 21

>FiNo es > Fi 09-0! >FiNo >FiNo e

> Categoria A > Categoria Altr > Categoria Msica > Categoria L
> Ciutat Barcelona > Ciutat Girona Concerts > Ciutat Girona

> Ciutat Girona
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ll-lustracié 31 - Apartat Inici (correspon també a recomanats)

10.2.8- Visualitzar Top 20 d’esdeveniments

En aquest cas ens situem al menu esquerre altre cop i al mend, a I'apartat d’esdeveniments,
podem triar el sub-apartat “Top 20”. Un cop aqui I'aplicatiu ens redirigeix a una pagina amb
els esdeveniments amb més assistents [Figura 32]. Altre cop es pot filtrar per categoria i

franja de temps.
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8 Mar-~
Top 20 &
Aquests son els events amb més éxit a la plataforma
CE—
Girona Seminar Vins & Vip's Recital-presentacio CLUB DE LECTURA CLUB DE LECTURA

2016 del llibre "A dalt
més alt" a Santa

DELS DIMECRES:
"El curiés incident
S

DELS DIMECRES:
"El clan del oso

X Top 20

o) C =N
-

> Inici 2 )0

>Fi 13-06

> Categoria > Categoria > Categoria Lit

Gastron
> Ciutat

> Ciutat Barcelona > Ciutat Barcelona > Ciutat Barcelona

> Ciutat G
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ll-lustracié 32 - Pagina de Top 20 de I'apliacio

10.2.9- Afegir amistat

Un cop visualitzem el perfil d’'un usuari, si no és amic nostre se’ns indica la opcié d’Afegir
amistat” a la banda dreta del perfil de 'usuari [Figura 33] i se’ns informa que al no ser amics,
no podem veure tot el perfil. Premem el boto per afegir-lo com amistat i un missatge en verd
ens avisara que s’ha afegit correctament [Figura 34] altrament si hi hagués algun error, el
missatge seria vermell. Un cop afegit com amistat, ja podrem veure el seu perfil complert
[Figura 35]

& Mar~

Perfil de Jordi Campanero &

Yr Dades personals

Jordi Campanero ‘7." Aregramisat

USUARI

Professié Autdnom

Descripcié Relatame con quien deambulas y te manifestare tu idiosincrasia

Podras veure més sobre aquest perfil quan sigueu amics

II-lustracio 33 - Perfil de l'usuari sense haver-hi relacié d'amistat
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& Mar -
Perfil de Jordi Campanero &
Yr Dades personals
Jordi Campanero
USUARI
Professié Autdonom
Descripcié Relatame con quien deambulas y te manifestare tu idiosincrasia
II-lustracié 34 - Confirmacio de la pagina a I'afegir amistat
& Mar~
Perfil de Jordi Campanero &
vr Dades personals
Jordi Campanero

USUARI

Email jordi2é@gmail.com
Professié Autdnom

Descripcié Relatame con quien deambulas y te manifestare tu idiosincrasia

o T .
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2 Preferéncies

ll-lustracié 35 - Perfil de lI'usuari al ser afegit com amistat

10.2.10- Editar perfil

Al menu superior, on s’indica el nostre nom, recordem que s’obre un desplegable [Figura
36]. Alla podrem triar 'opcié de “Perfil” i I'aplicatiu ens redirigira al nostre perfil [Figura 37] on
podem editar la informacié basica (Nom, Cognoms, professio, informacié..). Tanmateix,
podem canviar el nostre avatar de perfil si premem el botd “Seleccionar avatar” [Figura 38].
Se’ns obrira un popup [Figura 39] i podrem seleccionar la imatge que vulguem. Si continuem
amb l'edicié del perfil i seleccionar les categories que entren en les nostres preferéncies
[Figura 40], també podem visualitzar la llista d’esdeveniments que hem assistit[Figura 41] i
veure un mapa [Figura 42] amb la nostra localitzacié (que recordem que per defecte és
Girona). Per dltim, per guardar els canvis cal anar a buscar i prémer el boté “Guardar
canvis”’[Figura 43]. Si tenim les dades guardades al navegador es guardaran els canvis

[Figura 44], altrament ens obligara a re-introduir la contrasenya a la part superior del perfil.
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[l-lustracié 36 - Menu superior dret

8 Mar~

Perfil &

¢ Dades personals Omplena els camps amb les teves dades

Mar Llambi
Q USUARI

Email Contrasenya
mar.llambi@gmail.com  anm
Nom Cognoms
& El meu perfil Mo ——
Professio
Developer

Descripcio
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II-lustracié 37 - Perfil del propi usuari

Professid

Developer

Descripcid

Descripcio :)

Avatar

Il-lustracié 38 - Part del perfil que I'usuari pot omplenar o triar avatar
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Ea Escull un avatar

mi

er

Il-lustracié 39 - Popup on es mostren els avatars disponibles

I Preferéncies Selecciona les categories d'events que vols filtrar sempre

II-lustracié 40 - ['Usuari pot triat tot prement les icones de les categories

X Esdeveniments assistits Una llista dels events assistits per 'usuari

Concert de BERRI Ombres als Dia del Orgullo NIT POETICA DE
TXARRAK a Cinemes Girona Friki Girona PRIMAVERA
I'Auditori de de Barcelona

s 4% 4 "

Il-lustracié 41 - Llistat d'esdeveniments assisits per l'usuari
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Q Ubicacié Selecciona la teva ciutat per filtrar els events

' Mapa Satélite

4
9,
ranVia de Ja"%,

0 O
J\\\\“z,

Celon;

9/[3
+

<t Girona (7]

[I-lustracié 42 - Mapa de I'ubicaci6 de l'usuari

K Esdeveniments assistits Una llista dels events assistits per 'usuari
Concert de BERRI Ombres als Dia del Oreullo NIT POETICA DE

Il-lustracié 43 - Situacio6 dels botons de guardat o cancel-lar

8 Mar~

Usuari guardat/modificat correctament

Perfil &

v Dades personals Omplena els camps amb les teves dades

Mar Llambi
Q USUARI

Email Contrasenya

& Elmeu perfil

marllambi@gmail.com e

II-lustracié 44 - Confirmaci6 dels canvis guardats

10.2.11- Visualitzar esdeveniment

Des de qualsevol miniatura d’esdeveniment [Figura 45], que podem trobar en varis apartats
de l'aplicatiu, podem accedir a la informacié d’aquest. Un cop es prem la miniatura de
'esdeveniment, I'aplicatiu ens redirigira a la pagina amb tots els detalls. En el cas que ens
trobem a la pagina de recomanants, es mostra una opcié a la part superior de la miniatura
per deixar de veure 'esdeveniment en la llista. Un cop estem a la pagina de I'esdeveniment,
podem veure tota la informacié (inclos la llista d’assistents, si n’hi ha). A la banda dreta
superior a la imatge del esdeveniment podem canviar la nostra relacié amb I'esdeveniment:
M’agradaria, Assistiré o no Assistiré [Figura 46-47]. Un cop canviem l'estat, es queda 'opcio
marcada per l'usuari.
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Il Networking de
TopGirona

> Inici 21-02-2016 20:00

> Fi No especificat
> Categoria Altres

> Ciutat Girona

[I-lustracio 45 - Miniatura d'un esdeveniment

0 Mar~

£ 11 Networking de TopGirona

@ Informacié de I'event ) Assistents

i B

Inici 21-02-2016 20:00
Fi No especificat
Lloc Girona

Duracié No especificat
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II-lustracié 46- Perfil o pagina de I'esdeveniment

1 1l Networking de TopGirona

@ Informacid de I'event

Il-lustracié 47 - Desplegable per establir unarelacié entre l'usuari i I'esdeveniment
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10.2.12- Xatejar amb usuaris

Al menu superior la icona de més a la dreta [Figura 48], que simula un grup de gent, activa
el xat d’usuaris. Si es prem aquest botd, es desplega una llista amb tots els usuaris Online i
Offline que estiguin en la nostra llista d’amistats [Figura 49]. Per cada usuari se’ns mostra el
seu nom, avatar i Ultima data de connexié. Si es prem un usuari, encara que estigui Offline,
entrem en la conversa amb aquest usuari [Figura 50]. Podem enviar-li missatges i els llegira
un cop entri en I'aplicatiu [Figura 51]. Si algu ens enviés un missatge, I'aplicatiu ens avisaria

amb un missatge en flash i ala llista d’usuaris del xat, es veuria una notificacio diferent.

Il-lustracié 48 - Menu superior dret

& Mar~

Josep Llam

Ana Morillas
u

[l-lustracié 49 - Desplegable d'usuaris del xat
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& Mar~

£ Enrere

Cor mb:

a Marc Roure

n Template - Version: v1.1.134 / — Ma,,“

[I-lustracid 50 - Conversa amb l'usuari Marc Roure

£ Enrere

Conversa amb:

a Marc Roure

0

Hola Marc!

ll-lustracié 51 - Vista del missatge enviat a l'usuari Marc Roure

10.2.13- Afegir comentaris en un esdeveniment

Quan entrem en la pagina d’'un esdeveniment, al final de tota la informacio, trobem I'apartat
de comentaris [Figura 52]. Alla podem visualitzar una llista de tots els comentaris fets per
usuaris i la data de publicacio. Just a sota, veiem el boté per afegir un hou comentari; quan
el premem, s’obre un popup per redactar la publicacié [Figura 53]. Podem tancar amb la “x”
de la part superior dreta o publicar amb el bot6 de “Publicar”. Si es publica correctament, es
mostra un missatge en verd [Figura 54] al recarregar la pagina, altrament el missatge sera

en vermell. Si baixem a I'apartat de comentaris, ja hi sortira el nostre publicat.
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< Comentaris

3

H Usuari Josep Llambi

l Data 26-11-2015 19:56

m'agrada ballar i el ball.

. Usuari juan pefalver pérez

. Data 22-11-2015 17:28

Poca info del evento, no atrae la atencion y despierta poco interés en seguir investigando

‘ + Afegir comentari

[I-lustracid 52 - Llista de comentaris de I'esdeveniment

®; Escriu un comentari L

|

m'agrada ballar i el ball.

. Usuari juan pefialver pérez

. Data 22-11-2015 17:28

Poca info del evento, no atrae la atencién y despierta poco interés en seguir investigando

Il-lustracié 53 - Popup per escriure un nou comentari

Comentari publicat correctament

™ Girona Seminar 2016

@ Informacio de I'event ) Assistents

II-lustracio 54 - L'apliacié ens confirma que s'afegeix el comentari
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10.2.14- Cercar usuaris

En el menu de ma esquerra trobem l'apartat d’'Usuaris, si hi premem, se’'ns desplega un
submenu amb dos apartats nous[Figura 55]: Usuaris i Amistats, ambdéds s’expliquen en
aquest apartat perqué tot i que poden semblar diferents, funcionen iguals. Si anem a
usuaris, se’ns rediregeix a una nova pagina [Figura 56] on veiem una llista de tots els
usuaris de la xarxa social. A la banda esquerra superior tenim un cercador per buscar per
nom o cognom o ambdds a qualsevol usuari. Si anem al subapartat amistats, se’ns
redirigeix a una pagina de caracteristiques semblants [Figura 57] amb la Unica diferencia
que la llista es del conjunt d’'usuaris que tenim agregats a la nostra llista d’amistats. Podem
comprovar que a la banda superior esquerra també hi és el buscador que realitza la cerca

per a qualsevol mot que formi part del nom d’alguna amistat nostra [Figura 58]

II-lustracié 55 - Menu esquerre desplegat en "Usuaris"

8 Mar~

Usuaris @ =3

‘ 43 Usuaris |

Gerard Casadevall

Josep Llambi

@ Ana Morillas

@ usuaris “*  jose Domingo Parra
£ Cristina Alvarez

™ Oscar Melis Llaona

L T N T -

Ihamanbia  #90ME INME et lamki BEE ANl Dinkér Dacnmind €8 Admin Tamalabn Vasciams 1 4 134 ¢

ll-lustracié 56 - Llistat de tots els usuaris de la plataforma
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& Mar~

Amistats & [ a cea |

‘ 26 Amics |

Josep Llambi

~ ;
€ AnaMorillas

jose Domingo Parra

Oscar Melis Llaona

& Amistats

Nicolds Alcantara Kithn

‘ juan pefalver pérez
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II-lustracio 57 - Llistat de totes les amistats

Amistats B doming m

| A |

"™ jose Domingo Parra
=

II-lustracié 58 - Cercador d'usuaris a través del nom o cognoms

11. Conclusions o assoliment dels objectius

A continuacié s’exposen totes les conclusions que es deriven d’aquest projecte. S’han
classificat en tres apartats diferents: conclusions derivades dels resultats de la
implementacio (es presenta 'analisi de la valoracio dels usuaris), conclusions derivades de

la implementacié de 'aplicatiu i compliment de la legislacio vigent.

11.1 - Conclusions derivades dels resultats

Com s’ha comentat en apartat anteriors, els possibles errors de I'aplicatiu web han estat
corregits gracies al feedback dels usuaris. Perdo, com verifiquem que el sistema
recomanador funciona? La Unica manera de saber si un sistema recomanador funciona
realment és treballant amb dades reals. Aixo és important, perqué no només es pot extreure
una conclusié rapida del funcionament del sistema recomanador, sind que també dona les

claus per millorar-ne el disseny.
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Aixi doncs, es va demanar a tots els usuaris que s’havien registrat a la pagina web que
emplenessin un formulari on havien de donar tres puntuacions: la qualitat dels
esdeveniments dels apartats recomanats, top 20 i random. La peculiaritat pero, és que cap
d’ells sabia que en realitat el contingut que es mostrava (la llista d’esdeveniments) estava
creuada. Qué significa aix0? Es van separar internament els usuaris en tres grups,
cadascun d’ells, quan accedis a un dels tres apartats d’esdeveniments de la web, se li
mostraria un conjunt diferent d’esdeveniments. De manera que un dels grups d’usuaris,
guan anaven a esdeveniments Recomanats apareixien esdeveniments del Top 20, quan
anaven a Top 20 es mostrava la llista d’esdeveniments Random i per ultim, si anaven a
esdeveniments Random se’ls mostrava els esdeveniments recomanats. Aixod es realitzava
totalment en background de manera que de cares a l'usuari, no notava la diferéncia i
visitava els apartats convencgut de llegir la llista d’esdeveniments que hi pertocava.
S’aconsegueix a més que la seva valoracié fos més fiable i no estigués condicionada per
'apartat on es trobaven (per aquest motiu se’ls hi va demanar rigor a I'hora de puntuar).

Un total de 27 usuaris van respondre el formulari i les respostes es van emmagatzemar
automaticament en un excel. Es va exportar I'excel en format .csv a fi de poder treballar

amb les puntuacions de manera estadistica amb el programa R Commander.

Diagrama de caixa

o
! 30
[+ ] | D E—
o - i .
o | : |
() ! ! 1
o : i !
5 :
[ 1
> i
< _ 8A o
o A |
o - N N
I I I
Esdeveniments Random Esdeveniments recomanats Top esdeveniments
Tipus
[l-lustracié 59 - Diagrama de caixa de les valoracions dels usuaris
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Amb el diagrama de caixa destacarem primer els valors atipics que s’observen al top
esdeveniments fruits del problema que venim plantejant durant tot el projecte: hi haura
usuaris amb qui plenament s’encerti la recomanacié d’aquells esdeveniments amb més
assistents i al contrari, usuaris que no hi estaran gens d’acord.

Després també observem que els valors minims als quals arriben les valoracions dels
esdeveniments random s6n molt diferents als valors minims de les altres valoracions.

€s curios observar com les valoracions dels esdeveniments recomanats son simétriques, a
diferéncia dels esdeveniments random on observem una clara dispersié en els valor que
van del 50% al 25%. En quant al top 20 d’esdeveniments, tindriem el cas oposat,

segurament influenciat per casos atipics..

Tipus = Esdeveniments Random

12
1

o -

w

frequency

-+ -

o ,7
(=]
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Tipus = Esdeveniments recomanats
o
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R
o
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o
(=]
T T T T T T
0 s 4 1 8 10
Valoracio
Tipus = Top esdeveniments
™
T o
c
2 @
o
£ =
o
(=]

T T T T T T
0 s 4 1 8 10

Valoracio

II-lustracié 60 - Histograma resultant de les valoracions dels usuaris

Quan visualitzem el histograma, rapidament identifiquem en els tres tipus quines son les
frequéncies més altes. Novament observem una tendéncia cap a l'esquerra de les
valoracions dels esdeveniments random i, en aquest cas, podem veure que els altres dos

tipus comparteixen tendencia cap a la dreta.
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A diferencia del primer i el tercer grafic que tenen una certa homogeneitat entre costats, el
segon presenta una clara diferencia entre la freqiiéncia mitjana que aniria en torn els 8, amb

els minims com seria entorn el 4.

Per acabar, analitzarem els contrastos de mitjana formulant les hipotesis per cada conjunt
de mitjanes dels tres tipus d’esdeveniments. Suposem tenim dues mitjanes X1 i X2 mostrals
d’una poblacié. Volem saber si la diferéncia de les mitjanes és significativa o no, és a dir, si
podem acceptar que Y ; = [

En el primer cas suposem X1 és la mitjana d’'un subconjunt de valoracions d’ esdeveniments
Random i X2 la mitjana d’'un subconjunt de valoracions d’esdeveniments recomanats.
Plantegem les seguents hipotesis

e Hipotesinul-la — Hg : yy - uo.= 0, és a dir, ui = Yo,

e Hipotesi alternativa — H, : Y1 - < 0, és a dir, u1< y»

Paired t-test

data: Esdeveniments.Random and Esdeveniments.recomanats
t = -6.6524, df = 24, p-value = 3.505e-07
alternative hypothesiz: true difference in means is less than O
95 percent confidence interval:
-Inf -2.466157
sample estimates:
mean of the differences
-3.32

Observem que després d’executar un test-t per a mostres relacionades, ens retorna un valor
p de 3.5e-07. Si acceptem p-valors a partir de 0.05, podem dir que rebutgem la hipotesi
nul-la i ens quedem amb lalternativa: que si aquestes mostres amb les que treballem
representessin un subconjunt d’'una mostra més gran, la mitjana de valoracions pels

esdeveniments Random seria més petita que la d’esdeveniments Recomanats.

Paired t-test

data: Top.20.esdeveniments and Esdeveniments.recomanats
t = -2.0079, df = 24, p-wvalue = 0.02802
alternative hypothesis: true difference in means is less than O
95 percent confidence interwval:

-Inf -0.1538578
sanple estimates:
mean of the differences

-1.04

En aquest segon cas situem amb la mateixa hipotesi nul-la i alternativa dos subconjunts

diferents: els extrets de les valoracions del Top 20 d’esdeveniments i altre cop, els

esdeveniments recomanats. A I'executar el t-test, obtenim un p-valor de 0,02 que altre cop

ens descarta la hipotesi nul-la i acceptar que si aquestes dades sén mostres d’un conjunt, la
o,
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mitjana d’esdeveniments del Top 20 sera inferior a la d’esdeveniments Recomanats.

Paired t-test

data: Ezdeveniments.Random and Top.Z20.esdeveniments

t = —-6.5348, df = 24, p-value = 4.645e-07

alternative hyvpothesis: true difference in means i=s less than 0

895 percent confidence interwval:

—Inf -1.6830&68
sample estimates:
mean of the differences
-2.28

| si analitzem, sota les mateixes condicions, les valoracions dels esdeveniments Random i el
Top 20 d’esdeveniments? Doncs que novament amb una probabilitat tant petita com és
4.64e-07 descartem la hipdtesi nul-la i ens quedem amb [alternativa: que la mitjana

d’esdeveniments Random sera inferior a la d’esdeveniments Recomanats.

Després d’aquests analisis estadistics podem extreure dues conclusions globals: Per
comencar que la de valoracions d’esdeveniments Recomanats sempre sera superior a la
d’esdeveniments Random i esdeveniments Top 20 i que, d’altra banda, la raé del sistema
col-laboratiu esta reforgcada amb la conclusié que la mitjana de valoracions d’esdeveniments
Top 20 sera superior a la mitjana de valoracions d’esdeveniments Random.

Aquestes conclusions reforcen el treball realitzat en aquest projecte i acaben reforgant els
proposits tecnics complerts amb els proposit tedric que el sistema recomandor funcionés
millor que mostrar esdeveniments aleatoris sense raé.

Cal estudiar pero tots els casos i trobar relacions entre els usuaris que han puntuat més alt
0 Més baix els tres sistemes i quin han estat les categories o els esdeveniments concrets

gue ho han influenciat.

Després, amb la base de dades, ens preguntem quin han estat els esdeveniments més
recomanats en el moment de redaccié d’aquestes linies, perqué hi sén i si deuen haver
influit en aquestes valoracions. Després d’una simple consulta obtenim que els 5

esdeveniments més recomanats son;:
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Id Total Categoria
esdeveniment usuaris '’esdeveniment
429 35 Cinema

4489 34 Teatre i dansa
1883 34 Concert

600 34 Infantil

318 34 Concert

Podem veure que no hi ha cap categoria que predomini en aquest Top 5 de recomanacions.
Es podrien mirar els motius, els perfils d’assistents a aquests esdeveniments i els perfils
dels usuaris els quals se’ls hi ha recomanat (podriem trobar subconjunts d’usuaris dins
I'aplicacio).

Quina es correspon amb la categoria d’esdeveniment més recomanada? Fent un Join amb
la consulta utilitzada per obtenir la taula anterior i afegint la informacié de la taula

d’esdeveniments veiem que aquestes son les 5 categories més recomanades:

Categoria Total

recomanacions

Concert 332

Cinema 288

Cursos i tallers 282

Teatre 176

Conferéncies i| 112

presentacions

Suposem pero, que els esdeveniments estan ben classificats i es corresponen amb la
categoria que apunten. A partir d’aqui podriem realitzar comparatives de si les categories
més recomanades es corresponen amb les que més assistents tenen i veure a quines

categories corresponen els esdeveniments que s’han recomanat als usuaris que millor han
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puntuat el sistema recomanador. Tot un conjunt d’estadistiques que ens ajudaria a entendre
el comportament dels usuaris i millorar I'efectivitat del sistema recomanador de cares a un

treball futur.

11.2 - Conclusions derivades de la implementacio

Les conclusions que aqui s’exposen seran enumerades segons els objectius i motivacions
esmentades a l'apartat 1. S’afegeixen també conclusions extretes durant la realitzacié

d’aquest projectes, diferents als objectius marcats, i durant la redaccio d’aquesta memoria.

Ampliar el coneixement sobre Sistemes Recomanadors

Aquest projecte m’ha proporcionat la oportunitat d’endinsar-me en el la branca de la
intel-ligencia artificial que més interés em despertava. He estat capa¢ de realitzar un curs
sencer online sobre introduccié a aquests sistemes i assolir els coneixements basics per

planificar-ne un projecte.
Aprenentatge de noves tecnologies i metodologies

Durant aquest projecte no només s’ha aconseguit més coneixements teorics sind que també
s’ha millorat les habilitats ens molts aspectes técnics.

o Del llenguatge Java que ja coneixem, s’ha aprés a utilitzar noves llibreries i millorar
la configuracio.

e Totique es tenia coneixement de cakePHP, ha estat amb aquest projecte com s’ha
assolit un coneixement global i s’ha entés el funcionament de bootstrap per
aconseguir webs responsive.

e Els llenguatges PHP i Javascript han estat els més destacables en quan a
aprenentatge se’'n deriva, llenguatges que normalment utilitzem per desenvolupar les
mateixes funcions, aquest cop s’ha anat més enlla.

e Tot el funcionament dAmazon Web Services i la configuracié per consola d’'un

servidor. Per aconseguir-ho, abans han calgut moltes hores de tutorials i de recerca

Entendre I’ética sobre la captura de dades implicites de I'usuari
Es curiés perod, la privacitat sempre necessita de I'ética en el moment en que tractem

qualsevol dada que prové d’un usuari. Qualsevol perfil d’'usuari elaborat a partir de les
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costums d’aquest pot aproximar als altres usuaris a descobrir de quin usuari en questié es
tracta. Quan més precis sigui el perfil que elaborem, més estarem exposant dades que
posin en perill la privacitat del nostre usuari. El gran repte que s’obra dins aquest mon és el
de ser capacos de crear sistemes automatitzats i auto-aprenents que tinguin uns limits en
quant a la recol-leccié de les dades es tracta. “Amb I'ética hem topat” diuen els grans
experts en aquesta area i és que, si algl pensava que la Unica limitacié és la purament
cientifica, és que no ha entés I'esséncia dels sistemes recomanadors. Ha estat curiés

entendre aquest mon i consultar la legislacio europea que es vol fer al respecte.

Les limitacions dels sistemes recomanadors

Els sistemes recomanadors sén una branca de la intel-ligéncia artificial que, encara que no
ho sembli, és la menys desenvolupada i on menys investigacié s’hi ha dedicat. EI motius
sbén els grans reptes que es plantegen com l'escassetat de dades, i €s que els sistemes
recomanadors comercials es basen en grans conjunts de dades que s’enfronten al gran
problema analitic de la dispersié d’aquestes dades; també I'engegada en fred d’un sistema
recomanador posa sobre la taula diferents técniques, cap encara donada com a valida, en la
posada en marxa o el primer contacte amb aquests sistemes. Un altre problema és la
introduccié d’'un nou element en una gran base de dades on molts usuaris ja han estat
interaccionant amb tots els items i aquest element queda descompensat.

| qué passa si les dades creixen massa i el nostre sistema recomanador no esta preparat?
Continuara funcionant igual de bé? | el tractament de dades es donara amb el mateix temps
(recordem gue com a minim és de O(n"2)).

En el nostre cas, el sistema també es veuria afectat pel que s’anomena “Sinonimia” un dels
altres grans problemes d’aquesta ciéncia, i €s que un sistema, per molt intel-ligent que el
dotem, mai sera capag de reconéixer dos esdeveniments iguals: pel que “pel-licula infantil”
no sera mai igual que “projeccio per a nens”.

Un altre repte que va posar sobre la taula el gegant Amazon sén els anomenats usuaris
“ovella gris”, aquells que es dificil recomanar quelcom ja que el filtratge col-laboratiu no
funciona amb aquests; i després estan els usuaris “ovella negra” els quals és casi
impossible fer una recomanacié encertada.

| és que tant la diversitat d’opinions, com ara identificar als usuaris que només es dediquen

a puntuar negativament, sén altres exemples dels reptes actuals que es planteja qualsevol

aplicatiu que al darrera hi tingui un SR.
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El desenvolupament d’una xarxa social per poder interaccionar amb l'usuari

S’ha aconseguit I'objectiu de desenvolupar un aplicatiu web amb totes les caracteristiques
de xarxa social per recopilar informacio i construir aixi una interficie on es mostri també
'output del sistema. S’ha requerit d’una planificacié especifica i si que és veritat que, a
diferéncia del Sistema Recomanador, ha portat més inconvenients dels esperats. Es normal
qgue el frontend sempre acabi donant algun error que costi de solucionar i al final aixo és el

gue ha tret més hores; era pero, essencial pel projecte que funcionés adequadament.

La implementacié d’un Sistema recomanador a partir de les dades escollides

Puc dir amb molta satisfaccié, que aquest era un dels dos grans pilars d’aquest projecte i
estic molt satisfeta amb la feina realitzada. No pel propi funcionament del sistema -pot anar
millor o pitjor- sind perqué des d’'un bon inici no m’hauria arribat a imaginar la quantitat
d’informacié que he arribat a aprendre. Aquest projecte és, sense cap mena de dubte, el
primer esgrad en aguesta especialitat i el que m’ha fet obrir els ulls a tot una disciplina nova.
La importancia principal d’aquest projecte no era fer un sistema recomanador perfecte, que
si era important perd no principal, sind assentar les bases d’un coneixement per a un treball

futur amb un projecte des d’on partir.

Larecol-lecci6 de les opinions dels usuaris

Les proves del funcionament d’'un aplicatiu es fan a partir de test automatics i test d’'usuaris.
Aixi, se’n verifica el seu correcte funcionament i es detecta els possibles errors que puguin
haver-hi. Ha estat una gran experiéncia poder tenir el feedback directe dels usuaris en quant
a l'aplicatiu web es refereix. M’ha permés gestionar les incidéncies amb la feina que hi havia
per fer i trobar els meus propis errors. Pero, i el sistema recomanador? es tractava d’'un
software que només el podien validar aquells usuaris els quals se’ls hi havien recopilat les
dades. Per suposat I'avaluacié és subjectiva perd, com he pogut comprovar en I'analisi de
les dades, ajuda al programador a fer-se una opinié d’alld que desenvolupa. Es una practica
poc convencional en un projecte de final de grau, tenir tot un procés de test real com aquest,

i m’ha pogut aproximar, a petita escala, al que seria en un projecte gran per empresa.

La implementacié d’un sistema que es nodreixi d’ ElasticSearch

Aquest era un dels objectius inicials que es volia desenvolupar en aquest projecte. Si bé
s’ha explicat en apartats anteriors que la seva rad de ser-hi perdia forca per el canvi
d’enfocament que s’havia donat al treball, tampoc hauria estat descabellat incorporar-lo. El
filtratge per contingut hauria estat més complex encara que no hagués funcionat 100% amb

tots els esdeveniments. L’altre motiu de no incloure-ho, que s’explica en aquestes linies, va
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ser un motiu personal. Per indisposici6 meédica vaig perdre el temps necessari per
desenvolupar-ho i incloure-ho al projecte i després de fer una valoracié de la importancia del

backlog, es va descartar.

Planificar i desenvolupar un projecte informatic

M’agradaria fer un apunt: tot i que aquest projecte hagi estat desenvolupat dins el marc
d’una startup, la planificacié de tot ell ha estat elaborada per I'autora del projecte.

Se’ns explica a la carrera que, un bon enginyer no és aquell que sap desenvolupar millor
gue un altre les habilitats técniques (com podrien ser programacio), siné aquell que és
capac de tenir els coneixements suficients per planificar un projecte segons els seus
requeriments. Que significa aixo? identificar quines tasques necessitaran més temps que
altres no per la quantitat de feina, sin6 per la complexitat, resoldre conflictes de calendari
quan quedin tasques per fer i no s’arribi als terminis, ser capa¢ de redactar una memoria on
quedin reflectits tots els mesos de treball... un seguit de tasques que al principi sembla que
ens hagin d’anar grosses pero si un té la confianca suficient amb el qué ha aprés, se’n pot
sortir perfectament. Durant aquests mesos he hagut de treballar amb clients que tant podien
ser els meus usuaris com els socis de la meva startup; He hagut de prendre decisions sobre
un sistema (com és el SR) on fa 6 mesos enrere no tenia ni una vuitena part dels
coneixements que tinc ara. Una mirada enrere que em fa sentir satisfeta de com he
planificat, desenvolupat i reaccionat davant les adversitats, en la realitzacié6 d’aquest

projecte: el meu projecte de final de grau.

11.3 - Compliment de la legislaci6 vigent.

En aquest projecte, com és d’esperar al realitzar perfils d’'usuari, €s molt important seguir la
legislacioé vigent sobretot amb les dades personals. Cal perd, recordar que es tracta d’un
projecte el qual I'aplicatiu web no s’utilitzara, en principi, pel treball futur. Per tant sera la
startup que hi ha al darrera que, abans de publicar el projecte definitiu, realitzi tots els
tramits per registrar els fitxers de seguretat, designi un responsable de seguretat i tingui
cura de la qualitat de les dades.

Comencant per la LOPD, el que si es fa en aquest projecte és un pas previ a aixo, com és
informar a l'usuari de la recollida de dades i que sense el consentiment d’aquest no es pugui
dur a terme el registre. Aquest pas és I'acceptacio dels termes i condicions on s’informa a
l'usuari que es recol-lectara tot tipus d’informacié del seu comportament vers la pagina i les

seglents dades personals: Email, Nom i Cognoms, Contrasenya encriptada i Ciutat. A més
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d’altre tipus d’'informacié lliure a omplir per 'usuari com és la professi6 i descripcio personal.
La contrasenya tot i que no ens diu res de l'usuari, cal explicar que es guarda i com es fa
(encriptada), per possibles accessos aliens a la base de dades. El nom, email i ciutat sén
considerades dades de nivell basic, per tant el servidor on estan allotjades ha de cobrir les
mesures basiques de seguretat. Amazon Web Services compleix tots els requisits
necessaris per satisfer la qualitat i la seguretat d’aquests tipus de dades en els seus
servidors; tal i com indiquen en el seu sistema, €s alta seguretat, amb sistemes de vigilancia

electronica, sistemes de control d’accés i guardes de seguretat les 24 hores del dia.

Una altra llei que s’havia de complir era la LSSI, concretament l'article 22.2 (comunament
anomenat llei de cookies) on es regula I'is de cookies i d’'informacié emmagatzemada de
F'usuari; només després d’haver facilitat informacié a l'usuari, avisat i comptar amb el
consentiment d’aquest, es podra dur a terme la recuperacio de dades de l'usuari. S’ha afegit
un avis en tot moment a la pagina web, amb el que s’estableix la llei, on es pot accedir a
més informacid, tancar el missatge (donant a entendre que ho accepta) o continuar

navegant sabent qué suposa per a l'usuari.

12. Treball futur tecnologies o aplicacions existents.

Les caracteristiques en les que s’ha desenvolupat aquest projecte, permeten que ens
imaginem un treball futur per aquest. Boonobo és I'aplicatiu principal del qual parteix aquest
projecte de final de grau, aquest és la rad d’inici del sistema recomanador i on s’incorpora
un cop finalitzada la seva entrega.

Per tant podem dir que el futur del sistema recomanador esta assegurant, en tant que se
pressuposa que el de Boonobo ja ho esta. El gran avantatge d’aquest projecte és que ha
estat provat ja pels usuaris, compta amb una comunitat d’aquests i amb un data set
d’entrada d’esdeveniments que s’actualitzara en un futur per seguir mantenint I'aplicacié de
prova nodrida. Es una gran punt a favor d’aquest projecte, ja que sén molts, que acaben
sent desenvolupats i testats pel desenvolupador, perdo no compten amb tota una gestid
d’incidéncies i el feedback real de l'usuari. El sistema recomanador ha estat dissenyat,
analitzat, desenvolupat, testat, arreglat i posat a prova pels usuaris; un cicle que poques
aplicacions d’aquestes caracteristiques poden complir i la justificacié dels seus resultats.
Era molt important per a mi, obrir i tancar aquest cicle, encara que fos basic, per poder tenir
una visio real de totes les fases de desenvolupament del software. Queden perd, moltes

guestions a tractar que s’han quedat en el tinter i que a continuacié resumiré:
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e En el recull de feedback dels usuaris, van ser moltes propostes i opinions del
disseny de la pagina web que es van recollir. No es van dur a terme perqué
I'aplicatiu no era I'eix central del projecte, aixd no obstant es tindran en compte pel
disseny definitiu de Boonobo.

e A Tlaplicatiu final si que estara desenvolupat un sistema Elastic Search pel que
caldra trobar una manera d’emplenar tots els camps buits (nulls) de les taules de la
base de dades dels esdeveniments per tal d’optimitzar el seu Us.

e EIl sistema recomanador caldra millorar-lo amb noves funcionalitats. Potenciar el
filtratge per contingut amb les caracteristiques que obtinguem de I'ElasticSearch i el
seu More Like This per millorar els resultats. També caldra treballar amb la tria dels
veins de cada usuari, i aqui és on entra el calcul de similituds entre usuaris.

e A partir de la millora del calcul de similituds entre usuaris, implementar un sistema
recomanador d’usuaris que es basi en aquesta caracteristica, entre altres.

e Ara mateix el sistema recomanador €s executat per una consola en background i un
crontab. Caldra veure, no obstant, com canvia aix0 i com canvia I'execucié del
sistema recomanador amb una plataforma tan gran: no s’hauran de recérrer tots els
usuaris, sind potenciar noves recomanacions.

e Resoldre els principals problemes del sistema recomanador com a tal, que s’han
descrit en les conclusions: ovella grisa, ovella negra, inici en fred...

o Implementar nous estats entre l'usuari i 'esdeveniment depenent de les complexitats

gue ofereixi el nou aplicatiu
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14. Annexos

A continuacié s’inclouen tres annexos que no formen part del desenvolupament de

I'aplicacié en si perd han estat presents en la realitzacié d’aquest PFG.

14.1 - Annex 1: document enviat als futurs usuaris per testar

I’aplicacié

El text que s’adjunta a continuacié va ser I'enviat a tots aquells que van mostrar interés en el

projecte i volien col-laborar-hi.

Projecte Boonobo — Sistema recomanador

( ) Hola! Gracies per oferir-te/deixar-te convéncer/qualsevol
cosa que hagi fet perqué estiguis llegint aixo ! Et presento
el meu Projecte de Final de Grau que consisteix en una

b b plataforma que recomana esdeveniments als usuaris
O O n O O registrats. La teva ajuda consistira en testejar-la (utilitzar-la

una mica) en tres fases diferents i comunicar-me possibles errors que trobis. A la vegada

també estaras generant, sense saber-ho, dades de comportament d'usuari aixi que et

demano que actuis com tu mateix a I'aplicacié (no comencis a fer coses sense sentit)

perque la captura sigui el més fiable possible.

Coses a saber abans de comencar:

- Estas firmant un contracte en mi (muajaja) quan facis la fase 1 que es descriu en aquest

document, més endavant hauras de fer la fase 2

- Cada fase te una duracié d’'uns minim 15 minuts, maxim... els que tu vulguis!

- La pagina esta en desenvolupament, qualsevol error que trobis hi ha un mail a la pagina

on pots comentar-m’ho. Si no trobes cap, perfecte!

- Els esdeveniments que trobaras a la web, encara que la data indiqui que es realitzaran

en el futur, sbn esdeveniments capturats fa minim 5 mesos (pel que et poden semblar..

“antics”). Et demano una mica d’imaginacié i si per exemple és una festa major d’estiu,

fassis veure que estem a I'estiu etc.

——
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- Si no trobes esdeveniments que t'agradin... perfecte! Fes-m’ho saber també! Es
important! - Els events sén capturats de forma automatica pel que pot ser que alguns no
tinguin tota la informacié que ens agradaria. Isn’t my fault! Si no t'agrada I'event.. next! Si
t'agrada pero vols tenir més informacio fes el g faries al facebook per exemple: comenta’l!
Fase 1:

- Entra a boonobo.es i registra’t (amb compte que si no recordes la contrasenya... no
podras entrar!)

- Ves al teu perfil d’'usuari i afegeix camps del teu perfil, preferéncies... per defecte la
ciutat de l'usuari és Girona ;) En una seglent versio es podra canviar

- En un inici no hi hauran esdeveniments recomanats per a tu (fins a la fase 2) aixi que
ves a l'apartat Events->Tots els events i comenga a filtrar!

- Entra en els events que et crein curiositat. A I'event podras fer-hi comentaris, mirar la
lista d’altres usuaris que hi assistiran i el més important: marcar el teu estat. Hi aniries?
(Deixa volar la imaginacié) T’agradaria assistirhi? (Hi aniries perd no n’estas segur) o
senzillament aquell event no hi aniries (perqué no pots o perqué no t'acaba d’agradar).
Aquest Ultim pas és super important!

- Per ultim ves a l'apartat d’'usuaris i fes-te amic d’algun d’ells (potser hi trobes de debo

algun conegut) L’amistat es crea automaticament sense peticions.

Fase 2: proximament em posaré en contacte amb tu perque la facis

Gracies! Mar
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14.2 - Annex 2: formulari google per recol-lectar feedback del

sistema recomanador

A continuacié s’adjunta el formulari®® que van respondre els usuaris un cop el sistema
recomanador ja estava implementat i el qual ha ajudat a realitzar I'analisi final. S’adjunta

finalment la taula de puntuacions obtinguda®.

Feedback Boonobo

Benvingut de noul Gracies per oferir la teva ajuda desinteressada altre cop per ajudar-me a
desenvolupar €l meu PFG.

A continuacio necessitaré que responguis unes preguntes molt senzilles, et portara menys feina
que la fase anterior.

Intenta respondre el més segur possible | sense cap compromis ;) pot ser que hi hagi alguna
sorpresa

Caldra que puntuis tres apartats que hi ha a la web:

- Inici (o esdeveniments recomanats, &3 el mateix)

-Top 20

- Random events

A cadascin caldra que possis una puntuacid de 1 a 10 tenint en compte si tagraden el conjunt
d'esdeveniments que s'hi mostren (és a dir, si en general creus que son esdeveniments que
t'identifiguen o que hi aniries).

*Obligatorio

boonobo

% Formulari realitzar a través de Google Groups disponible a:
https://docs.google.com/forms/d/10eTvLwW3tBVrTZs7BHJIIR3ybGvxQEQovkL xegst4-20/viewform
% S’han substituit els emails introduits per I'id de l'usuari a I'aplicacié a fi de preservar la privacitat

dels usuaris registrats. A
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El teu mail de registre és...? *

Puntuacio esdeveniments recomanats *

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gens d'acord . . . . . . . . _ - Totalment
L) [ ] L) L) L) [ ] [ ] L) [ ] L) L)
amb mi - - 7 T 0 T T T T - d'acord amb
mi

Puntuacio Top 20 *

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gens d'acord . . . . . . . . _ i Totalment
L) [ ] L) L) L) [ ] [ ] L) [ ] L) L)
amb mi - - 7 T 0 T T T T - d'acord amb
mi

Puntuacié Random Events *

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gensdacord . . . . . N Totalment
L) [ ] L) L) L) [\ [ ] L) [ ] L) L)
amb mi - 2 = s s e e e e d'acord amb
mi

Puntuacié
esdeveniments Puntuaci6é Top 20 Puntuaci6 Random Id usuari
recomanats Events
8 7 5 2
8 6 6 3
8 8 4 5
5 9 5 12
9 6 2 13
8 5 5 16
9 6 3 22
Ny
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10 6 6 24
10 6 6 25
8 4 4 29
9 6 1 36
7 8 3 40
10 9 5 41
5 7 5 42
8 6 6 47
7 4 2 49
8 9 6 54
6 7 5 58
3 6 4 6

7 6 3 18
8 8 5 19
9 5 4 27
8 6 6 32
6 4 0 34

14.3 - Annex 3: plannificaci6 de les tasques dels sprints

L’eina utilizada per planificar la feina de desenvolupament ha estat Trello board. Es va
descriure un backlog i es van anar assignant les tasques segons prioritat. Les noves

tasques que anaven sorgint €S van anar assignant als sprints corresponents.

Ny
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Sprint Tasques

e |Instal-lacié del CakePHP en local
o Instal-laci6 WAMP
o Creacio repositori .git
19/09/2015 - 25/09/2015 o Instal-laci6é cake
o Instal-lar plantilla bootstrap
o revisi6 instal-lacio
o creaci0 protocol de seguretat i Auth
CakePHP
o Integraci6 Eclipse i Xdebug
o Creaci6 protocol login
e L'usuari es pot registrar

e |'usuari es pot loguejar

e [Fix]No es guarda bé la timezon de l'usuari

e L'usuari pot fer logout

e [Fix] No es guarda bé el llenguatge predefinit
26/09/2015 - 2/10/2015 e Perfil de 'usuari

o L'usuari pot visualitzar el seu perfil

o L’usuari pot editar el seu perfil

o L'usuari pot visualitzar el perfil de la

resta d’'usuaris (amics/no amics)

e Pagina amistats
o Pagina per visualitzar amistats i buscar
per nom
3/10/2015 - 9/10/2015 o Modal per cercar usuaris per nom
o Modal per afegir usuaris a amistat
e Xat entre usuaris
o L'usuari visualitza els seus amics
online/offline
o L’usuari manté conversa amb un altre
usuari
o Procés per detectar nous missatges

online/offline

N,
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Disseny de la BdD
Detectar canvis en la BdD

o

o

Passar el nou disseny a workbench
MysQL

10/10/2015 - 16/10/2015 Omplear taules categories, cities,

o

counries

o

Crear les relacions user-user d’amistat

o

Inserir tot el data sets d’esdeveniments

Neteja data-sets d’esdeveniments
o Netejar esdeveniments repeits
o Revisar classificacié

o Balanceig d’esdeveniments

[Fix] Arreglar xat d’'usuaris

Es llisten tots els esdeveniments

o Crear pagina esdeveniment

o Crear element esdeveniment

o Crear la llista esdeveniments

o Crer el filtre desdeveniments per
categoria

o Crear filtre esdeveniments per dia

Afegir notificacions basiques a usuari

Crear diferents apartats d’esdeveniments
o Recomanants
o Top20
o Random

o Totsels esdeveniments
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e Crear relacions usuari-esdeveniment

o Llegit
o Assitiré
17/10/2015 - 30/10/2015 o Mragradaria

o No assistiré
o No me’l mostris més
e Afegir politics de cookies
e Afegir termes i condicions
e Penjar la web al AWS
o Contractar ES3
o Contractar base de dades
o Git clone al nou servidor
o penjar esquema al ES3
o Comprovar funcionament
o Configurar seguretat HTTP
o Configurar DNS boonobo.es
e [Fix bugs] Errors trobats per usuaris
o No mostra tots els assistents de
'esdeveniment, només 1
o Afegir un mini-link als esdeveniments
del perfil
o No es veu la foto de I'esdeveniment
o Sobresurt la descripcid de
'esdeveniment
o No es guarda bé I'assisténcia
o “conversa amb” del xat no mostra la
imatge
o Quan canvies perfil i guardes, la url
canvia i no et permet fer més canvis
o Error al console de javascript per HTML
del xat
o No es veu la foto de [lusuari al
comentari de I'esdeveniment
o Events bigints no acceptats per jquery

(error en la redireccid)
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9/11/2015 - 22/17/2015 e Entorn de desenvolupament del SR
o Configurar Eclipse
o Configurar maquina virtual de java
o Configurar Rfor java
o integrar rJava
o Configurar Apache Maths
e Desenvolupament SR collaborative - prévi
o Configuracio jbdc
o Llegir dades de la BdD
o Fer esbog del programa
o Passar pseudocodi

o Testeig d’escriptura a BdD

e Desenvolupament nucli SR
o resultat d'un usuari per un
esdeveniment
o resultats de tots els usuaris per un
23/11/2015 - 6/12/2015 esdeveniment
o resultats de tots els usuaris per tots els
esdeveniments
o especificar veinat: tots wusuaris o0
amistats
o Determinar un rang de presa de
decisions

o Testeig amb data set real
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e Inserir resultats finals a la base de
dades tenint en compte possibles
9/12/2015 - 22/12/2015 duplicitats
e Afegir filtre per contingut al SR
o Afegir buté “no me’l recomanis més” a la
vista
o Guardar score -1 a [I'esdeveniment
seleccionat
o Recol-lectar preferéncies d’'usuaris
o Aplicar preferencies com a filtre al SR
o Visualitzar sortida final
o Testeig amb data-set real
e Agafar un perfil d'usuari i verificar les seves
recomanacions
e Recomanador en inici fred (< 5 esdeveniments
assitits)

e Refactoritzacio del codi del SR
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